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Resumen 
 
La variabilidad espaciotemporal de las condiciones ambientales bajo las cuáles se 
desarrollan los cultivos, requiere analizar cada sistema productivo como una unidad, 
caracterizada en términos de manejo y condiciones ambientales específicas. Siguiendo el 
enfoque de Agricultura Específica por Sitio, desde el año 2013 hasta el 2016, FENALCE 
recolectó, mediante encuestas aplicadas a los productores, información de eventos 
productivos de maíz con fines comerciales en las diferentes áreas productoras en 
Colombia.  Utilizando esta información se evaluaron tres métodos para la selección de 
variables de importancia: stepwise, Elastic net, y Random Forest. Los tres métodos 
permitieron identificar cuáles son las variables de clima, suelo y manejo que tienen mayor 
importancia en la explicación del rendimiento de tres departamentos productores de maíz. 
A partir de la comparación entre los métodos, se identificó que Random Forest permite 
obtener mejores resultados y modelos con mejor desempeño basado en el coeficiente de 
determinación R2 de la validación cruzada y la raíz del error cuadrado medio RMSE.  
A partir de las variables de mayor importancia, mediante el método de clúster para 
componentes principales que combina agrupación jerárquica y k- means se obtuvieron 
grupos homogéneos de clima y suelo; 5 para el departamento de Córdoba y 4 para el 
departamento de Tolima. El análisis de las variables de manejo de mayor importancia en 
cada grupo mostró que no es adecuada una generalización a nivel regional en las 
recomendaciones de manejo, sino que éstas deben realizarse de manera específica según 
condiciones ambientales homogéneas. 
 
Palabras clave: Agricultura específica por sitio, Maíz, Métodos de selección de 
variables, Zonas de manejo, Random Forest, Stepwise, Elastic net.  
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Abstract 
The spatiotemporal variability of growth crop environmental conditions requires analyzing 
each productive system as a unit, characterized in terms of management and specific 
environmental conditions. Following the approach of Site-Specific Agriculture, from 2013 
to 2016, FENALCE collected, through surveys applied to producers, information on 
productive maize events for commercial purposes in three maize cropped areas in 
Colombia. Using this information, three methods were evaluated for variable selection: 
stepwise, Elastic net, and Random Forest.  All methods allowed to identify which are the 
variables of climate, soil and management that have larger importance in the explanation 
of the yield of maize producing departments. From comparison between methods, it was 
identified that Random Forest allows to obtain better results and models with better 
performance based on the coefficient of determination R2 of cross validation and the 
RMSE. 
 
From the most important variables, using a cluster method based on principal components 
that combines hierarchical cluster and k-means, homogeneous groups of climate and soil 
were obtained, 5 for the Cordoba and 4 for Tolima. The analysis of the most important 
management variables in each group showed that generalization at the regional level is not 
adequate for crop management recommendations, but rather recommendations should be 
suggested in specific agricultural practices according to homogeneous environmental 
conditions. 
 
Keywords: Site-specific agriculture, Maize, Variable selection methods, Management 
areas, Random Forest, Stepwise, Elastic net. 
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Objetivos 
 
General 
Identificar zonas de manejo con base en el rendimiento del cultivo de maíz y su relación 
con las condiciones climáticas, atributos del suelo y prácticas de manejo. 
 
Específicos 
• Establecer la relación entre la variabilidad del rendimiento del cultivo de maíz y 
las condiciones climáticas, atributos del suelo y prácticas de manejo. 
 
• Determinar las zonas de manejo con base en las relaciones encontradas aplicando 
diferentes métodos estadísticos.  
 
• Generar recomendaciones útiles para el manejo agronómico del cultivo bajo las 
condiciones de suelo y clima de cada región.   
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Introducción 
 
El maíz es uno de los cultivos de mayor importancia a nivel mundial y el de mayor área 
sembrada y cosechada; según la FAO (2014) se cultiva en cerca de 168 países. El USDA 
(2015) estimó que la producción mundial de maíz en el periodo 2015/2016 sería de 967,93 
millones de toneladas, siendo Estados Unidos el principal productor con 345,49 millones 
de toneladas, seguido de China y Brasil. En Colombia el maíz se encuentra ampliamente 
difundido en todas las regiones naturales dada su especial adaptación a diversas 
condiciones agroclimáticas y socioeconómicas (FENALCE, 2010b). En el 2015, según 
cifras del departamento económico de FENALCE, el área sembrada en maíz (maíz blanco 
y amarillo, tradicional y tecnificado) fue de 355.376 ha y se obtuvo una producción a 
cosecha de 1.192.322 toneladas, siendo la más baja en comparación con el periodo 2010-
2016. La reducción en la producción estuvo relacionada con la variabilidad climática y el 
fenómeno del niño, que afectaron cerca del 19% del área sembrada en diferentes zonas 
del país. 
 
Pese a que con el tiempo las prácticas de manejo para este cultivo han evolucionado con 
el fin de generar mayor rendimiento, aún se presenta desconocimiento por parte de los 
agricultores respecto a cómo afrontar los efectos de la variabilidad climática sobre sus 
cultivos. Según Corwin (2013), la variación espacio temporal en las propiedades edáficas 
y la variación de los factores antropogénicos, biológicos, meteorológicos y topográficos 
que afectan el rendimiento, no solo tiene efectos económicos en la producción, además se 
presentan efectos ambientales por el uso inadecuado de insumos agrícolas y agua. Por lo 
anterior, se hace necesario implementar tecnologías para la captura y procesamiento de 
información del cultivo y los factores que afectan el rendimiento, con el fin de mejorar el 
proceso de toma de decisiones y la capacidad de adaptación de los agricultores. 
 
Usando información observacional de los eventos productivos y mediante la aplicación de 
técnicas estadísticas y metodologías de predicción, es posible identificar áreas donde se 
cultiva maíz con condiciones relativamente homogéneas, en las cuáles es apropiado 
realizar ciertas prácticas agronómicas, bajo condiciones ambientales y características 
edáficas específicas. La adecuada delimitación de las zonas de manejo permitirá generar 
recomendaciones más acertadas para los agricultores sobre las prácticas agronómicas a 
realizar como medidas de adaptación a la variabilidad climática. Con base en lo anterior, 
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mediante esta investigación se buscó determinar cuáles son los factores limitantes para el 
cultivo de maíz en tres zonas diferentes, cuál es la técnica estadística más apropiada para 
la selección de variables de importancia en rendimiento del cultivo de maíz y cuáles son 
las prácticas de manejo recomendadas a nivel de zona de manejo.  
 
En el marco del Convenio MADR - FENALCE- CIAT denominado “Análisis Integral de 
Sistema Productivos en Colombia para la Adaptación al Cambio Climático”, se recopiló 
información de diferentes eventos productivos caracterizados en términos de rendimiento, 
prácticas de manejo y monitoreo y control de plagas y enfermedades, además de 
información de suelos y clima para los lugares donde se presentaron los eventos 
productivos. Bajo la orientación del grupo de Agricultura Específica por Sitio de CIAT, 
FENALCE aplicó diferentes metodologías de análisis con el fin de identificar los factores 
de manejo, clima y suelo que conducen al aumento o reducción del rendimiento. 
 
Dando continuidad al trabajo desarrollado por FENALCE, mediante este estudio se 
identificaron zonas de manejo con base en el rendimiento del cultivo de maíz y su relación 
con características del suelo y condiciones climáticas mediante la aplicación de diferentes 
técnicas estadísticas, utilizando la información recolectada del 2013 al 2016. Siguiendo el 
enfoque de Agricultura Específica por Sitio, se evaluaron tres métodos para la selección 
de variables de importancia: stepwise, Elastic net, y Random Forest. Los tres métodos 
permitieron identificar cuáles son las variables de clima y suelo y manejo que tienen mayor 
importancia en la explicación del rendimiento de tres departamentos productores de maíz: 
Córdoba, Tolima y Valle del Cauca. A partir de la comparación entre los métodos, se 
identificó que Random Forest permite obtener mejores resultados y modelos con mejor 
desempeño basado en el coeficiente de determinación R2 de la validación cruzada y la raíz 
del error cuadrado medio RMSE.  
 
Los modelos generales muestran que las variables de clima, suelo y manejo explican cerca 
del 70% de la variabilidad del rendimiento en el departamento de Córdoba y del 40% en el 
departamento del Tolima. La selección de las variables con base en su importancia 
permitió establecer zonas homogéneas o grupos de eventos homólogos con condiciones 
similares de clima y suelo. El análisis de la importancia de las variables de manejo para 
cada una de las zonas homogéneas identificadas permitió definir prácticas de manejo que 
influyen ya sea de forma positiva o negativa sobre el rendimiento del cultivo de maíz en las 
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diferentes zonas, a partir de las cuáles, es posible generar recomendaciones de manejo 
de manera específica.  
 
En este documento se describen los resultados de esta investigación. En el capítulo 1 se 
presenta la información general acerca del enfoque de Agricultura Específica por Sitio, la 
aplicación de modelos y técnicas de minería de datos y Big Data para el análisis de 
información comercial, así como las metodologías para determinación de zonas 
homogéneas. El segundo capítulo describe la metodología utilizada para la recolección de 
información de los eventos productivos y para el manejo y análisis de los datos, utilizados 
en el desarrollo de esta investigación.  El tercer capítulo presenta los resultados obtenidos 
para tres zonas productoras de maíz en Colombia, las variables de clima, suelo y manejo 
de mayor importancia en la explicación del rendimiento, así como las zonas homogéneas 
identificadas. Finalmente, se presentan las conclusiones y recomendaciones de esta 
investigación. 
 
 
 
1. Estado del arte 
 
1.1. Agricultura específica por sitio 
El desarrollo, calidad y rendimiento de un cultivo, están determinados mayormente por la 
interacción de diferentes factores como el clima, los atributos físicos y químicos del suelo 
y las prácticas de manejo que se implementen durante el proceso productivo (época y 
densidad de siembra, riego, fertilización, entre otros). La variabilidad espaciotemporal de 
dichos factores requiere analizar cada sistema productivo como una unidad, caracterizada 
en términos de manejo y condiciones ambientales específicas.  
En los últimos años se han introducido diferentes herramientas y metodologías para 
analizar la interacción de diferentes variables en el desarrollo de los cultivos. Por ejemplo, 
la aplicación de experimentos bajo condiciones controladas, ha permitido conocer la 
respuesta de los cultivos ante la variación de ciertos factores, e identificar zonas 
homogéneas o dominios de recomendación para grandes áreas con características 
relativamente uniformes (Cock et al., 2011). Sin embargo, dichos experimentos omiten la 
variabilidad natural de algunos factores que intervienen en el desarrollo del cultivo.  
Los agricultores continuamente ajustan las prácticas de manejo, a medida que cambian 
las condiciones en las que se desarrolla el cultivo (Thompson & Scoones, 1994). Teniendo 
en cuenta lo anterior, en Colombia, el Centro de Investigación de Caña de Azúcar 
(CENICAÑA), desarrolló una metodología denominada Agricultura Específica por Sitio 
(AES), para la caracterización de los sistemas productivos de caña de azúcar en términos 
de las prácticas de manejo y las condiciones ambientales, integrando la información 
recopilada por agricultores de pequeña escala e información climática, con el fin de generar 
recomendaciones para manejo específico por sitio (Cock & Luna, 1996; Isaacs et al., 2007). 
CENICAÑA define la Agricultura Específica por Sitio (AES), como “el arte de ajustar las 
prácticas agronómicas requeridas por un cultivo de acuerdo a las condiciones espaciales 
y temporales del sitio donde se cultiva, para obtener de ella su máximo rendimiento” 
(Isaacs, Carrillo, Carbonell, Anderson, & Ortiz, 2004). 
Cada vez que un agricultor prepara el terreno, siembra y maneja un cultivo, experimenta 
un conjunto único de condiciones, que hacen de ese evento productivo un experimento 
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irrepetible (Cock, 2007). La unidad de análisis es el evento productivo, el cual ocurre en un 
sitio particular dentro de un periodo de tiempo dado y normalmente se toma como el 
periodo entre la siembra y la cosecha, o como el periodo entre una cosecha y la siguiente, 
en cultivos que no se resiembran después de cada cosecha (Cock et al., 2011).  
En la metodología propuesta por CENICAÑA, bajo el enfoque utilizado en la investigación 
operativa, a partir de las observaciones se desarrollan modelos matemáticos para 
identificar qué partes del enfoque deben ser modificadas, con el fin de optimizar el sistema 
(Jiménez, 2013). Si la información es recolectada de un gran número de eventos 
productivos bajo condiciones diversas, es posible desarrollar modelos basados en datos 
para los sistemas de producción (Jiménez et al., 2009).  
Esta metodología ha sido utilizada por Cock et al. (2011) para la determinación de la 
relación entre las prácticas de manejo y la calidad del café, por Jiménez et al. (2009, 2011, 
2016) para la identificación de las condiciones ambientales más apropiadas para el cultivo 
de Mora (Rubus glaucus), la identificación de fincas particulares que, bajo condiciones 
ambientales similares, obtuvieron mayores rendimientos para el cultivo de lulo (Solanum 
quitoense) y la evaluación de la interacción entre factores no controlables y controlables 
en el rendimiento en fincas productoras de plátano (Musa balbisiana). Delerce et al. (2016) 
implementaron una metodología similar para determinar las relaciones entre variables 
climáticas y rendimiento del cultivo de arroz para municipios de los departamentos de 
Tolima y Villavicencio. Kihara, Tamene, Massawe, & Bekunda (2015) encontraron que 
usando información proveniente de encuestas agronómicas a nivel de finca es posible 
identificar limitantes en la producción de los cultivos.  
Debido a la diversidad de factores que intervienen en los sistemas agrícolas, su variación 
espaciotemporal y su comportamiento dinámico no lineal, se hace necesario utilizar 
diferentes modelos o algoritmos que permitan extraer información sobre la asociación entre 
los factores y la respuesta del sistema (Jiménez et al., 2008). Los métodos utilizados para 
el análisis de información de los cultivos son diversos, entre estos se encuentran modelos 
de regresión múltiple y modelos de efectos mixtos (Braimoh & Vlek, 2006; Kosaki, Wasano, 
& Juo, 1989; Long, Assefa, Schwalbert, & Ciampitti, 2017), modelos basados en árboles 
de decisión (Delerce et al., 2016; Jiménez et al., 2016; Kihara et al., 2015; Tittonell, 
Shepherd, Vanlauwe, & Giller, 2008) y redes neuronales (Jiménez et al., 2008, 2009, 2011; 
Miao, Mulla, & Robert, 2006).   
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Estudios desarrollados en café, caña de azúcar y plátano, para el análisis de información 
comercial sugieren que una de las formas más efectivas es establecer grupos de eventos 
con condiciones ambientales similares, previo a la determinación de los efectos de la 
variación de las prácticas de manejo sobre el rendimiento (Cock et al., 2011; C. H. Isaacs 
et al., 2007; Jiménez et al., 2016). Para simplificar el análisis de información comercial 
asociada a los eventos productivos Jiménez et al. (2016), propusieron distinguir las 
variables en dos categorías principales: Factores Controlables y Factores No Controlables. 
Las variables que caracterizan el entorno en el que se desarrolla el evento producto como 
el clima y el suelo, son clasificadas como no controlables, mientras que los factores 
controlables son variables que el agricultor puede manejar. 
En el caso de la información comercial, también conocida como información observacional 
(Sagarin & Pauchard, 2010), muchas de las variables medidas son categóricas (por 
ejemplo, algunas prácticas de manejo), en especial cuando ésta proviene de encuestas 
realizadas a los agricultores. Por esta razón, los modelos utilizados para el análisis de 
información comercial deben permitir manejar simultáneamente variables categóricas y 
variables continuas.  
1.2. Métodos de selección de variables. 
Los datos obtenidos de las observaciones de los eventos productivos tienden a ser 
ruidosos, con muchos factores que interactúan influyendo en la respuesta de las variables 
dependientes. Para dar sentido a la variación, se requieren grandes conjuntos de datos e 
implementar metodologías de minería de datos y aprendizaje de automático Machine 
Learning), que ofrezcan información para tomar decisiones (Jiménez et al., 2008; 
Majumdar, Naraseeyappa, & Ankalaki, 2017) 
Para la determinación de las variables que tienen mayor influencia sobre el rendimiento, 
se pueden utilizar técnicas para reducción de dimensionalidad como por ejemplo análisis 
de componentes principales o técnicas de selección de variables. Cuando se quiere 
construir un modelo, es preferible reducir la cantidad de variables para conseguir un mejor 
resultado, sin embargo, el problema radica en determinar cuáles y cuántas variables utilizar 
para obtener el mejor desempeño.  Según Guyon & Elisseeff (2003), las técnicas para 
selección de variables se clasifican en métodos de filtro, métodos wrapper o envolventes 
y los métodos embedded o embebidos. El primero de los métodos utiliza propiedades 
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estadísticas para filtrar aquellos atributos que resultan poco informativos antes de aplicar 
el algoritmo de aprendizaje, teniendo únicamente en cuenta propiedades intrínsecas de los 
datos. Para esto, se calcula un puntaje de relevancia para cada atributo, eliminando 
aquellos con bajos puntajes. Pese a ser métodos computacionalmente simples y fácilmente 
escalables para bases de datos con alta dimensionalidad, éstos no tienen en cuenta las 
interacciones entre las diferentes variables. 
Los métodos wrapper o envolventes exploran el conjunto completo de atributos para 
asignar un puntaje de acuerdo a su poder predictivo con base en la clasificación utilizada, 
lo cual pese a ser computacionalmente demandante, pude traer mejores resultados para 
la selección de variables (Saeys, Inza, & Larranaga, 2007). Este tipo de modelos incluyen 
la búsqueda y generación de subconjuntos de variables. La evaluación de un subconjunto 
de variables se realiza entrenando y probando un modelo específico, haciendo que este 
enfoque se adapte a un algoritmo de clasificación determinado. Una de las ventajas de 
este tipo de enfoques es la interacción entre la búsqueda de subconjuntos de variables y 
la selección del modelo, así como la capacidad de tener en cuenta la dependencia de las 
variables (Guyon & Elisseeff, 2003)..  
Dentro de los métodos wrapper, se encuentran el método de selección secuencial hacia 
adelante (forward selection) y la eliminación secuencial hacia atrás (backward elimination). 
En el primer caso el modelo va incluyendo progresivamente cada variable en un gran 
número de subconjuntos e iteraciones y seleccionado la más relevante en cada iteración. 
Por el contrario, el método de eliminación secuencial inicia con todas las variables y elimina 
de forma iterativa aquellas variables que no son significativas (Guyon & Elisseeff, 2003).  
Un tercer método wrapper conocido como paso a paso o stepwise combina el método de 
selección secuencial hacia adelante y de eliminación secuencial hacia atrás. Luego de 
añadir una nueva variable, en cada iteración va removiendo variables según su 
contribución estadística al modelo (Blum & Langley, 1997). La selección del mejor modelo 
se realiza mediante criterios de significancia y criterios globales como el Criterio de 
Información de Akaike (AIC),  el Criterio de Información Bayesiana (BIC) o el coeficiente 
de determinación R2 (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013a). La validación del modelo 
final se realiza aplicando métodos de validación cruzada, para lo cual previo a la 
implementación del modelo se divide aleatoriamente el conjunto de datos en dos partes, 
uno de entrenamiento y otro de validación. El modelo se ajusta usando el conjunto de 
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entrenamiento y el modelo ajustado se usa para predecir las respuestas de las 
observaciones en el conjunto de validación, sobre el cuál se estima el error (James, Witten, 
Hastie, & Tibshirani, 2013b).  Debido a la naturaleza de los métodos wrapper, existe el 
riesgo de quedar estancado en un óptimo local, problema ante el cual se han desarrollado 
algoritmos de naturaleza aleatoria para la selección de variables (Guyon, Gunn, Nikravesh, 
& Zadeh, 2016) 
Los métodos paso a paso o stepwise han sido utilizados en varios estudios para la 
selección de variables, por ejemplo en estudios epidemiológicos de cohortes y casos 
(Newcombe, Connolly, Seaman, Richardson, & Sharp, 2018), para la selección de 
variables y para la determinación de factores limitantes en el rendimiento de los cultivos 
(Kosaki et al., 1989; Prost, Makowski, & Jeuffroy, 2008).   
Los métodos embebidos o embedded realizan la búsqueda de un subconjunto óptimo de 
atributos durante la función de clasificación. Estos métodos incorporan la selección de 
variables como parte del proceso de entrenamiento, por lo que son más eficientes en 
diferentes aspectos: hacen un mejor uso de los datos disponibles sin necesidad de dividir 
los datos en conjuntos de entrenamiento y validación, además, obtienen una solución más 
rápida (Guyon & Elisseeff, 2003). Los métodos embedded más comunes incluyen varios 
algoritmos basados en árboles de decisión como CART y Random Forest  (Genuer, Poggi, 
& Tuleau-Malot, 2010) y otros algoritmos como Regresión Logística y sus variantes. 
Algunos de estos métodos realizan la ponderación basados en modelos de regularización 
que minimizan los errores de ajuste mientras reducen los coeficientes de las variables a 
valores cercanos o igual a cero (Jovic, Brkic, & Bogunovic, 2015) y se denominan métodos 
penalizados, entre los cuáles se encuentra la regresión Ridge (Hoerl & Kennard, 1970), la 
regresión Lasso (Ma & Huang, 2008) y el método Elastic Net (Zou & Hastie, 2005).  
El método de Random Forest  es un algoritmo muy eficiente, basado en modelos de 
agregación para problemas de clasificación y regresión (Breiman, 2001a). Ha sido utilizado 
en varios campos de investigación como ciencias sociales, econométricas, ciencias 
ambientales y biológicas, entre otros. El principio del método es combinar muchos árboles 
binarios de decisión usando varias muestras de datos procedentes de la muestra de 
aprendizaje y eligiendo aleatoriamente en cada nodo un subconjunto de variables 
explicativas (Genuer et al., 2010).  Varios estudios describen el método de Random Forest  
como eficiente para la selección de variables ya que permite manejar las interacciones 
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entre las mismas, permite identificar las variables informativas y es capaz de lograr un 
desempeño en la predicción en ocasiones superior a otros métodos (análisis discriminante, 
redes neuronales, entre otros) (Genuer et al., 2010; Guo & Xue, 2014; Hapfelmeier & Ulm, 
2013; Lunetta, Hayward, Segal, & Van Eerdewegh, 2004). 
Varios autores han utilizado el método de Random Forest  para identificar variables de 
importancia para el rendimiento de pasto a lo largo de Estados Unidos (Tulbure, Wimberly, 
Boe, & Owens, 2012), en la predicción de rendimiento global y regional de maíz, trigo y 
papa (Jeong et al., 2016), en la predicción de rendimiento de caña de azúcar (Everingham, 
Sexton, Skocaj, & Inman-Bamber, 2016) y en la selección y clasificación de genética (Díaz-
Uriarte & Alvarez de Andrés, 2006; Hapfelmeier & Ulm, 2013; Yang & Gu, 2009). 
El método de Elastic Net realiza simultáneamente la selección de variables y regularización 
continua y puede seleccionar grupos de variables correlacionadas. Al combinar los 
métodos de regresión Ridge y regresión Lasso, elude los efectos del problema de 
colinealidad y genera estimaciones nulas para algunos coeficientes. Ha sido utilizado en 
estudios de asociación de genes candidatos y estudios de asociación genómica amplia 
(Park, Kim, Cho, Kim, & Oh, 2014; Waldmann, Mészáros, Gredler, Fuerst, & Sölkner, 
2013), en estudios para la identificación de variables que afectan la calidad en taza de 
café, determinadas a partir de técnicas de espectroscopía infrarroja (Craig, Franca, 
Oliveira, Irudayaraj, & Ileleji, 2014). Liu, Chen, Zheng, & Zhang (2015), reportan que el 
método de Elastic Net, reduce el error de predicción en modelos de selección de variables 
y tiene ventajas para la estimación de los parámetros en análisis que utilizan 
espectroscopía por infrarrojo cercano.  
1.3. Factores limitantes sobre el rendimiento de maíz. 
Establecer la relación entre el clima, el suelo y la productividad del cultivo de maíz es una 
tarea que presenta dificultades especialmente en la cuantificación de algunas variables 
debido a la variabilidad espacial y temporal de las mismas. Sin embargo, por ser uno de 
los cultivos con mayor área a nivel mundial, existen numerosos estudios que describen la 
respuesta del cultivo ante diferentes variables. 
Miao, Mulla, & Robert (2006), mediante redes neuronales artificiales identificaron los 
factores más importantes para el rendimiento y calidad de maíz, usando datos de suelo, 
pendiente, elevación y factores genéticos, encontrando que las características genéticas 
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de las semillas es el factor que mejor explica la variabilidad en la calidad y el rendimiento 
de maíz. Algunos estudios han señalado que las condiciones de disponibilidad hídrica, 
relacionadas con el balance hídrico del cultivo tienen gran influencia en el rendimiento, 
especialmente para maíz de secano cuando experimenta largos periodos de estrés 
(Grassini, Yang, & Cassman, 2009). Ye et al. (2017) determinaron la relación entre los 
grados día y la precipitación con el rendimiento del cultivo; según los resultados 
encontrados ante un incremento de los grados día, se presenta una respuesta positiva del 
rendimiento, mientras que se presenta una respuesta negativa ante la reducción de la 
precipitación. Kihara et al. (2015) determinaron que la pendiente, la densidad se siembra, 
la variedad y el tiempo de siembra, son los factores que influencian significativamente el 
rendimiento en Babati, Tanzania.  
Otros autores han evaluado la relación entre las prácticas de manejo y el rendimiento de 
maíz, por ejemplo Long et al. (2017) encontraron que la fecha de siembra es un factor 
limitante sobre el rendimiento, especialmente cuando la siembra es tardía. Según Kucharik 
(2008), por el contrario, una siembra temprana contribuye al incremento del rendimiento 
de maíz en diferentes zonas cultivadas en Estados Unidos. La fecha de siembra es también 
determinante para la programación de labores de manejo como la aplicación de 
fertilización, ya que la asimilación de los nutrientes varía según el momento de aplicación 
(Russelle, Olson, & Hauck, 1987). Subedi & Ma (2009), evaluaron los factores de manejo 
más limitantes sobre la producción de maíz de secano, encontrando que, bajo condiciones 
de poca incidencia de enfermedades o plagas, la infestación de malezas reduce el 
rendimiento del grano, seguido de la falta de aplicación de nitrógeno antes de la siembra.  
1.4. Delimitación de zonas de manejo 
Llevar a cabo un manejo específico por sitio (site-specific management), es decir, tratar 
cada sitio según sus requerimientos individuales (Boydell & Mcbratney, 2002), requiere 
identificar subregiones que representen una combinación homogénea de los factores 
potenciales que limitan el rendimiento, con el fin de alcanzar la máxima eficiencia en las 
labores agrícolas (Fridgen et al., 2004). Algunas investigaciones recientes de la agricultura 
de precisión se han centrado en la determinación de zonas de manejo, las cuales están 
definidas como subregiones de un campo, entre las cuales los efectos de las condiciones 
de clima, suelo y manejo sobre el cultivo, se espera sean similares (Lark & Stafford, 1997). 
Sin embargo, la delimitación de dichas zonas y su utilidad depende de las interacciones 
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espaciotemporales presentes entre los factores que inciden en el rendimiento de los 
cultivos (Fridgen et al., 2004), así como de la técnica que se utilice para la delimitación.  
La primera consideración para la delimitación de zonas de manejo es identificar las 
características potenciales de la región de estudio y del cultivo, responsables de la 
variabilidad del rendimiento. Para esto, es necesario seleccionar el tipo, método de 
muestreo y la estrategia recolección de datos (R. & T. Santos, A. M. Saraiva, 2012).  
Los datos recolectados pueden contener inconsistencias, ser irrelevantes o redundantes, 
afectando la representatividad de las zonas de manejo (Witten, Frank, & Hall, 2011) y de 
acuerdo con las características identificadas de los conjuntos de datos, se puede requerir 
la aplicación de técnicas de filtrado y selección, que permitan obtener resultados con mayor 
coherencia.  Previo a la determinación de las zonas de manejo, es importante identificar 
aquellos atributos que presentan alta correlación con otros, para eliminarlos y evitar 
posibles redundancias que conduzcan a errores en la delimitación.  
Las técnicas reportadas en la literatura para la determinación de zonas de manejo son 
numerosas, entre estas se encuentra la aplicación de modelos conceptuales (Benoît et al., 
2012), zonificación mediante umbrales definidos por el usuario y técnicas de agrupamiento 
supervisado y no supervisado. Los métodos de agrupamiento permiten identificar muestras 
similares con base en su estructura y atributos (Haghverdi, Leib, Washington-Allen, Ayers, 
& Buschermohle, 2015) , entre las que se encuentran técnicas como ISODATA (Iterative 
Self-organizing Data Analysis Technique) (Guastaferro et al., 2010; Haghverdi et al., 2015),  
el método  K-means y Fuzzy K- means (Córdoba, Bruno, Costa, & Balzarini, 2013; Yao et 
al., 2014), el método Fuzzy c-mean (Tripathi et al., 2015), agrupamiento jerárquico 
(Galambošová, Rataj, Prokeinová, & Prešinská, 2014; Ruß & Kruse, 2011) y análisis de 
componentes principales (Jiménez et al., 2016). Algunos estudios recientes han 
comparado técnicas de delineación de zonas de manejo con base en su desempeño para 
caracterizar áreas de diferente productividad de los cultivos (Khosla, Westfall, Reich, 
Mahal, & Gangloff, 2010). De estos métodos, ninguno ha sido determinado como universal 
para la delimitación de zonas de manejo, pero cada uno tiene sus ventajas y limitantes, 
dependiendo del tipo y volumen de la información. 
Ortega & Santibáñez (2007) evaluaron tres métodos de zonificación basados en variables 
de fertilidad de suelo (pH, conductividad eléctrica, materia orgánica, nitrógeno disponible, 
fósforo extraíble y potasio) y determinaron cuantitativamente las relaciones entre los 
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métodos evaluados, encontrando que los tres métodos fueron adecuados para la 
delimitación de zonas en términos de fertilidad del suelo, pero no discriminaron los niveles 
de rendimiento en las zonas delimitadas, concluyendo que se requiere identificar cuáles 
son las variables del suelo responsables de la variación del rendimiento para la selección 
de un método de zonificación más robusto.  Roberts, Ferguson, Kitchen, Adamchuk, & 
Shanahan (2012), evaluaron la relación entre zonas de manejo determinadas con base en 
características del suelo y el desarrollo del dosel de maíz para el manejo de nitrógeno. 
Kitchen, Sudduth, Myers, Drummond, & Hong (2005) utilizaron mapas con clasificación de 
rendimiento para determinar zonas potenciales dentro de área determinada. La eficiencia 
fue cuantificada por la aplicación variable de fertilizantes nitrogenados de acuerdo con el 
rendimiento calculado para cada zona y observando la reducción en el nitrógeno residual 
en el suelo, en comparación con el tratamiento uniforme dentro de las zonas.  
 
 
 
 
 
 
 
2. Materiales y métodos 
 
2.1. Área de estudio 
En Colombia el maíz se cultiva en todas las regiones naturales del país, dada su especial 
adaptación a diversas condiciones agroclimáticas y socioeconómicas (FENALCE, 2010c). 
En el 2015, según cifras del departamento económico de FENALCE, el área sembrada en 
maíz (maíz blanco y amarillo, tradicional y tecnificado) para el segundo semestre del año 
fue de 220.338 hectáreas y se obtuvo una producción a cosecha de 565.916 toneladas. 
Este estudio se enfoca en las regiones productoras de maíz de los departamentos de 
Córdoba, Tolima y Valle del Cauca (Figura 1).  
La región productora de maíz del departamento de Córdoba presenta precipitaciones 
unimodales, que inician en el mes de abril y finalizan en el mes de octubre o noviembre. 
Climatológicamente mayo se constituye como el mes más lluvioso, y en promedio alcanza 
180mm acumulados. La precipitación anual acumulada climatológica es de 1350 mm. Las 
temperaturas máximas oscilan entre los 31,5 y los 34°C bajo condiciones normales, el mes 
más cálido es marzo y el menos cálido es octubre. Las temperaturas mínimas oscilan entre 
los 22 y los 24°C bajo condiciones normales.  Con respecto a la radiación, se ha observado 
que el primer semestre del año posee valores entre 19 y 21 MJ m-2día-1, mientras que en 
el segundo semestre los valores varían entre 16 y 19 MJ m-2día-1. Las mayores radiaciones 
de cada semestre se presentan en marzo y agosto, mientras que las menores se presentan 
en julio y noviembre.  
Los suelos son de relieve plano con pendientes menores al 7%. Las principales 
limitaciones que se presentan son baja profundidad efectiva, escases de lluvias, 
susceptibilidad a la erosión, presencia de gravilla y de piedra, susceptibilidad a los 
encharcamientos, nivel freático alto, pendientes fuertes, altos contenidos de aluminio y 
baja fertilidad (IGAC, 2009). Requieren prácticas moderadas de conservación y prácticas 
culturales como fertilización y enmiendas.  
En cuanto al departamento de Tolima, tomando como referencia la estación de Nataima 
ubicada en el municipio de Espinal-Tolima, las temperaturas máximas y mínimas diarias 
presentan una distribución simétrica en la que los valores más frecuentes son 33°C y 22°C 
respectivamente. Los meses más cálidos son febrero y agosto, en los que se alcanzan 
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temperaturas de 35°C.  La precipitación tiene distribución bimodal acoplada principalmente 
con el paso de la Zona de Confluencia Intertropical (ZCIT), caracterizada por dos 
temporadas lluviosas comprendidas entre marzo-mayo y septiembre-noviembre. El mes 
más lluvioso del año es abril con valores de 190 mm, y durante el año se acumulan 1450 
mm. Con respecto a la radiación se presenta un pico de 21 MJ m-2día-1 en el mes de agosto, 
y el valor mínimo se presenta en el mes de diciembre con 16 MJ m-2día-1. 
Según el Estudio General de Suelos del departamento de Tolima realizado por el IGAC 
(2004), en la región productora de maíz, los suelos de clima cálido seco son de topografía 
plana y ligeramente plana con pendientes menores al 12%, son suelos moderadamente 
profundos a profundos, bien drenados, de fertilidad moderada alta. En algunos sectores se 
pueden presentar ligeras limitaciones en la profundidad efectiva por la presencia de capas 
arenosas o de sales superficiales fácilmente corregibles.  
En la región productora de maíz del departamento de Valle del Cauca se presentan 
precipitaciones bimodales, siendo abril y mayo los meses en los que se presenta mayor 
precipitación con valores de 150 a 160 mm acumulados, tomando como referencia la 
estación Palmira-ICA. En el segundo semestre de año, los meses de mayor precipitación 
son octubre y noviembre con 140 mm acumulados. De las dos épocas secas, la temporada 
comprendida entre los meses de julio a agosto es la más seca, registrando temperaturas 
máximas más altas de 31°C. En general, las temperaturas mínimas oscilan entre 18 y 
20°C, mientras que las temperaturas máximas se presentan entre 29 y 31 °C. Los mayores 
valores de radiación solar global se presentan durante los meses de julio, agosto y 
septiembre y oscilan entre 16 y 18 MJ m-2día-1, mientras que la menor radiación se presenta 
durante los meses de noviembre y diciembre con 14,5 MJ m-2día-1.  
 La mayor parte de los suelos de la región productora de maíz son profundos a 
moderadamente profundos, bien drenados, con texturas finas a moderadamente gruesas, 
moderadamente ácidos, con alta y moderada fertilidad. Presentan un relieve ligeramente 
plano a moderadamente quebrado con pendientes no mayores al 12%. Las limitaciones 
que presentan estos suelos son pocas, como la baja retención de humedad, acidez 
moderada y mediana fertilidad (IGAC & CVC, 2004). Según el levantamiento de Suelos y 
Zonificación de Tierras del Departamento de Valle del Cauca en esta región es necesario 
implementar condiciones de manejo adecuado en los cultivos mediante prácticas culturales 
16 Identificación de zonas de manejo con base en rendimiento del cultivo de maíz 
 
 
para la conservación de la cobertura vegetal, aplicación de enmiendas y fertilizantes de 
acuerdo con los análisis de suelos y según el requerimiento de los cultivos. 
 
Figura 1. Ubicación de los eventos productivos y estaciones meteorológicas en las zonas de estudio. 
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2.2. Fuentes de información y preprocesamiento 
2.2.1. Datos de eventos productivos 
Desde el año 2013 hasta el 2016, la Federación Nacional de Cultivadores de Cereales y 
Leguminosas, FENALCE, recolectó mediante encuestas aplicadas a los productores, 
información de eventos productivos de maíz con fines comerciales en las diferentes áreas 
productoras en Colombia.  Dicha información fue registrada en la plataforma SIRIA 
(www.siria.fenalce.org), la cual fue desarrollada en el marco del Convenio entre FENALCE, 
el Centro de Investigación en Agricultura Tropical CIAT y el Ministerio de Agricultura y 
Desarrollo Rural MADR, denominado “Análisis Integral de Sistema Productivos en 
Colombia para la Adaptación al Cambio Climático”. Se obtuvo información para cada 
evento de rendimiento, fechas de siembra y cosecha, prácticas de manejo, monitoreo y 
control de plagas y enfermedades, incluyendo también la ubicación geográfica del lote. En 
cada una de las regiones se seleccionaron las veredas más representativas y los 
productores y se realizó el seguimiento del cultivo mediante visitas periódicas. En el Anexo 
A, se presenta la encuesta realizada para la recolección de la información.  
Los registros fueron sometidos a un proceso de limpieza y control de calidad. Se eliminaron 
los eventos con información incompleta de las variables de interés. Se corrigieron las 
fechas de siembra, floración y cosecha, en los casos en que éstas presentaban 
incoherencias, con base en la duración típica promedio de cada etapa de cultivo en cada 
región. En la tabla 1, se resume la información disponible de eventos productivos en los 
diferentes departamentos y municipios productores de maíz.  
Tabla 1. Número de eventos productivos por departamento. 
Departamento 
No. de 
eventos 
Municipios 
Córdoba 465 
Cereté, Chimá, Ciénaga de Oro, Cotorra, Lorica, Montería, San 
Carlos, San Pelayo, Valencia. 
Tolima 417 
Ambalema, Armero Guayabal, Espinal, Falan, Flandes, 
Guamo, Lérida, San Luis, Valle de San Juan. 
Valle del Cauca 106 
Andalucía, Bolívar, Bugalagrande, Caicedonia, El Cerrito, 
Ginebra, Guadalajara de Buga, La Unión, La Victoria, Riofrío, 
Roldanillo, Trujillo, Tuluá, Yotoco. 
2.2.2. Datos de condiciones climáticas 
Se seleccionaron las estaciones climáticas del Instituto de Hidrología, Meteorología y 
Estudios Ambientales (IDEAM), que registraron información de precipitación, temperatura 
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máxima y mínima, radiación solar y humedad relativa en los periodos en los que ocurrieron 
los eventos productivos.  
En cada zona de estudio se seleccionaron las estaciones según la cercanía a los eventos 
productivos (<10km), similitud altitudinal (±50 m respecto a los eventos productivos), la 
calidad de la información en términos de consistencia con relación a las estaciones 
cercanas. Siguiendo la metodología descrita por Delerce et al. (2016), se aplicaron 
procesos de control de calidad con base en los lineamientos dados por la Organización 
Meteorológica Mundial. Para el llenado de datos faltantes, se utilizaron estaciones 
cercanas, siempre y cuando éstas estuvieran a menos de 5 km de distancia y con 
diferencia altitudinal menor a 50 metros.  En el caso de las estaciones que no cuentan con 
una estación cercana, los valores faltantes de temperatura máxima, mínima y precipitación 
se estimaron usando el generador climático basado en modelos de Vectores 
Autorregresivos (VARs) para series multivariadas de tiempo, usando el paquete de R 
RMAWGEN (Cordano & Eccel, 2012). Algunas estaciones no cuentan con mediciones de 
radiación solar sino con registros de brillo solar, en estos casos, se realizó la conversión 
del brillo solar usando el método descrito por FAO (Allen, Pereira, Raes, & Smith, 1998), 
usando el paquete de R SIRAD (Bojanowsky, 2015). Para las variables humedad relativa 
y radiación solar se entrenó un modelo de Random Forest  (Liaw & Wiener, 2002) en una 
muestra de los datos a partir de las variables temperatura máxima, temperatura mínima y 
precipitación. Una vez se realizó la limpieza y llenado de datos faltantes, se establecieron 
las series climáticas a nivel diario representativas de cada región en el tiempo de análisis. 
Finalmente, se emplearon siete estaciones para el departamento de Córdoba, cinco para 
el departamento de Tolima y cinco para el departamento del Valle del Cauca. La ubicación 
de las estaciones se detalla en el Anexo B.  
2.2.3. Datos de suelo 
En cada uno de los lotes donde se presentaron los eventos productivos, debido a que la 
mayoría de los productores no cuentan con estudios de suelo, se aplicó la metodología 
RASTA (Rapid Soil and Terrain Assessment), para caracterizar el suelo y el terreno, 
desarrollada por el CIAT, la Universidad Nacional de Colombia y la Corporación BIOTEC 
(Alvarez, Estrada, & Cock, 2004). Se identificaron en campo características del suelo como 
la forma, pendiente, color, textura, estructura, pH, pedregosidad, profundidad efectiva, 
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entre otras (Tabla 2).  A partir de estas variables se determinaron variables inferidas como 
la profundidad efectiva y el drenaje. Los datos fueron registrados en la plataforma SIRIA. 
2.3. Preparación de los datos 
 
Luego de aplicar los procesos de control de calidad y llenado de datos faltantes, se 
calcularon variables climáticas características para cada evento productivo, a partir de las 
series de tiempo de cada estación. Se relacionó cada evento con la información climática 
en el periodo comprendido entre la fecha de siembra y cosecha, con el fin de caracterizar 
las condiciones climáticas bajo las cuáles se desarrolló el cultivo. Se calcularon indicadores 
para dos etapas de cultivo (Figura 2): la etapa número uno (Et1), corresponde a la etapa 
vegetativa que inicia con la emergencia y finaliza hasta cuando se comienza a visualizar 
la espiga del maíz (flor masculina) (Ritchie & Hanway, 1982). Durante esta etapa la planta 
absorbe la energía mediante la fotosíntesis y la utiliza para el crecimiento y formación de 
follaje. Para la determinación de la duración de esta etapa, se utilizó la diferencia entre la 
fecha de floración y la fecha de emergencia.  
 
Figura 2. Etapas fenológicas del cultivo de maíz.  
Modificado de http://www.pannar.com 
 
La etapa número dos (Et2) corresponde a la etapa reproductiva y al tiempo comprendido 
entre madurez fisiológica y la cosecha. La etapa reproductiva inicia con la visualización de 
la espiga de maíz y termina cuando el cultivo alcanza la madurez fisiológica. En esta etapa 
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se presenta la aparición de estigmas y la polinización y la formación de la mazorca (Ritchie 
& Hanway, 1982). La duración de la etapa dos se determinó como la diferencia entre la 
fecha de cosecha y la fecha de floración.  
En el caso de la información climática, para cada evento se determinaron variables por 
etapa de desarrollo a partir de las series climáticas diarias, los cuáles se presentan en la 
Tabla 2. A partir de la información asociada a los eventos productivos, se determinó la 
variabilidad climática bajo la cual se desarrollaron los eventos productivos durante el 
periodo de análisis en cada zona (Tabla 3). Por ejemplo para el departamento de Córdoba 
la temperatrua máxima a la cuál estuvo expuesto el cultivo durante el desarrollo se 
encuentra entre 27,4 y 39,6°C, en el departamento de Tolima, la temperatura máxima 
estuvo entre 25,8 y 40,43°C y en el Valle del Cauca entre 24,5 y 37 °C.  La temperatura 
máxima óptima para el cultivo de maíz es de 33°C, es decir, que en algunos de los eventos 
productivos, el cultivo estuvo sometido a periodos con altas temperaturas en las tres 
localidades.  
 
Varios estudios han reportado que cuando las temperaturas son superiores a 35°C, el 
rendimiento se reduce ante disminuciones de precipitación (Schlenker & Roberts, 2009), 
así mismo puede verse afectada la polinización (Dupuis & Dumas, 1990; Herrero & 
Johnson, 1980; Schoper, Lambert, Vasilas, & Westgate, 1987) y la división celular.  Ben-
Asher et al. (2008), encontraron bajo condiciones ambientales controladas, que la 
exposición a temperaturas superiores a 35°C reduce las tasas fotosintéticas de las plantas.  
Con base en lo anterior, se determinó la frecuencia de días con temperatura máxima 
superior a 35°C durante las etapas reproductiva y vegetativa respectivamente.  
 
En cuanto a la precipitación, el departamento del Valle del Cauca, presentó la menor oferta 
durante los años 2013 a 2016, con un valor máximo de 746,3 mm durante el ciclo 
productivo. En el departamento de Córdoba, la precipitación acumulada estuvo entre 123,5 
y 1023 mm, mientras que en departamento de Tolima, osciló entre 125,2 y 964,3 mm. 
Teniendo en cuenta la influencia que tiene la frecuencia y cantidad de precipitación en el 
desarrollo y rendimiento del cultivo, se determinó la precipitación acumulada, la frecuencia 
de días con preciptiación mayor a 10 mm y la frecuencia de días consecutivos sin 
precipitación durante las dos etapas de analisis.  
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Tabla 2. Descripción de las variables utilizadas. 
Nombre de la Variable Descripción Unidad  
CLIMA (Fuente: IDEAM) 
TX_Avg_Et1 Temperatura máxima promedio en la etapa vegetativa °C a 
TM_Avg_Et1 Temperatura mínima promedio en la etapa vegetativa °C a 
TA_Avg_Et1 Temperatura promedio en la etapa vegetativa °C a 
RH_Avg_Et1 Humedad relativa promedio en la etapa vegetativa % a 
SR_Accum_Et1 Radiación solar acumulada en la etapa vegetativa Cal·cm-2 a 
P_Accum_Et1 Precipitación acumulada en la etapa vegetativa mm a 
Diurnal_Range_Et1 Rango térmico diario promedio en la etapa vegetativa °C a 
CDW_P_Freq_Et1 Frecuencia de días consecutivos sin precipitación en la etapa vegetativa - a 
P_10_Freq_Et1 Frecuencia de días con precipitación mayor a 10 mm en la etapa vegetativa  - a 
GDD_Et1 Grados día acumulados en la etapa vegetativa GDD a 
TEMP_MAX_FREQ_Et1 Frecuencia de días con temperatura máxima superior a 35°C en etapa 
vegetativa 
°C a 
TX_Avg_Et2 Temperatura máxima promedio en la etapa reproductiva °C a 
TM_Avg_Et2 Temperatura mínima promedio en la etapa reproductiva °C a 
TA_Avg_Et2 Temperatura mínima promedio en la etapa reproductiva °C a 
RH_Avg_Et2 Humedad relativa promedio en la etapa reproductiva % a 
SR_Accum_Et2 Radiación solar acumulada en la etapa reproductiva Cal·cm-2 a 
P_Accum_Et2 Precipitación acumulada en la etapa reproductiva mm a 
Diurnal_Range_Et2 Rango térmico diario promedio en la etapa reproductiva °C a 
CDW_P_Freq_Et2 Frecuencia de días consecutivos sin precipitación en la etapa reproductiva - a 
P_10_Freq_Et2 Frecuencia de días con precipitación mayor a 10 mm en la etapa 
reproductiva  
- a 
GDD_Et2 Grados día acumulados en la etapa reproductiva GDD a 
TEMP_MAX_FREQ_Et2 Frecuencia de días con temperatura máxima superior a 35°C en etapa 
reproductiva 
°C a 
MANEJO (Fuente: SIRIA)  
TIPO_SIEMBRA Tipo de siembra: Manual o Mecanizada - b 
SEM_TRATADAS ¿La semilla fue tratada?: SI o No - b 
DIST_SURCOS Distancia entre surcos m a 
DIST_PLANTAS Distancia entre plantas m a 
COLOR_ENDOSPERMO Color del endospermo: Blanco o Amarillo - b 
MATERIAL_GENETICO Material genético utilizado - b 
CULT_ANT Cultivo establecido anterior a la siembra de maíz - b 
POBLACION_20DIAS Población a los 20 días posterior a la siembra - a 
METODO_COSECHA Método de cosecha: Manual o Mecanizada - b 
TIPO_MATERIAL Material comercial utilizado en la siembra - b 
X._HUMEDAD Porcentaje de humedad del grano en la cosecha - a 
ALMACENAMIENTO_FINCA ¿Se realiza almacenamiento en finca?: SI o NO - b 
DURACION_CULTIVO Duración total del ciclo productivo (Emergencia a cosecha) Días a 
N_Total Cantidad total de nitrógeno aplicado al cultivo Kg/ha a 
K_Total Cantidad total de potasio aplicado al cultivo Kg/ha a 
P_Total Cantidad total de fósforo aplicado al cultivo Kg/ha a 
num_Aplicaciones Número de fertilizaciones realizadas - a 
Control_Plagas Número de controles de plagas realizados - a 
Control_Enfermedades Número de controles de enfermedades realizados - a 
Control_Malezas Número de controles de malezas realizados - a 
SUELO (Fuente: RASTA)  
PENDIENTE Inclinación del terreno % a 
TERRENO Características del paisaje del terreno circundante - b 
CAPAS Número de capas en el perfil del suelo - a 
ESPESOR_1 Espesor del primer horizonte del perfil de suelo cm a 
PH Medida de la acidez, neutralidad o alcalinidad del suelo - a 
CARBONATOS Presencia de carbonatos en el suelo (si o no) - b 
CAPAS_ENDURECIDAS Presencia de capas duras e impermeables en el suelo - b 
MOTEADOS Presencia de manchas de colores amarillos, rojos, verdes o grises - b 
ESTRUCTURA Forma en la que están agregadas las partículas de suelo - b 
REGION_SECA ¿El cultivo está ubicado en una región árida con baja precipitación? - b 
HOJARASCA Presencia de hojarasca o materia orgánica en descomposición sobre el 
suelo 
- b 
RECUBRIMIENTO_VEGETAL Presencia y disposición del recubrimiento vegetal  - b 
ProfundidadEfectiva Profundidad a la que llegan las raíces de las plantas cm a 
TEXTURAS_1 Textura del suelo - b 
RESISTENCIAS_1 Resistencia al rompimiento en el primer horizonte del perfil de suelo - b 
RESPUESTA (Fuente: SIRIA) 
RDT Rendimiento del cultivo Ton/ha a 
a Variable Continua 
b Variable Categórica 
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Tabla 3. Variabilidad observada a través de los eventos productivos entre 2013 y 2016 para cada localidad. 
Variable 
Córdoba Tolima Valle del Cauca 
Mínimo Máximo CV Mínimo Máximo CV Mínimo Máximo CV 
Temperatura máxima (TX) 27,40 39,60 0,02 25,80 40,43 0,02 24,50 37,00 0,03 
Temperatura mínima (TM) 18,00 27,20 0,02 17,55 28,00 0,03 14,20 24,20 0,03 
Humedad Relativa (RH) 66,00 98,00 0,02 65,00 94,63 0,03 65,00 98,00 0,07 
Precipitación acumulada (mm) 123,50 1023,00 0,29 125,20 964,30 0,37 146,90 746,30 0,29 
Radiación solar acumulada 
(cal·m-2) 
37084,09 58167,12 0,05 42578,38 66947,56 0,07 49265,27 67753,67 0,06 
Rendimiento (Ton/ha) 1,20 8,30 0,33 1,00 7,50 0,26 2,40 11,22 0,22 
 
En el Valle del Cauca se presentó el rendimiento más alto con un valor de 11,22 Ton/ha, 
seguido del departamento de Córdoba y Tolima respectivamente. La mayor variación en 
el rendimiento se presenta en Córdoba y la menor en Valle del Cauca.  
Para caracterizar las prácticas de manejo, a partir de la información registrada en la 
plataforma SIRIA, se determinó la duración total del cultivo, la cantidad total de nitrógeno, 
fósforo y potasio aplicados al cultivo en cada evento productivo, con base en la 
composición de los productos comerciales utilizados para la fertilización. Se realizó el 
conteo del número de aplicaciones de fertilizantes y el número de controles de plagas, 
enfermedades y malezas respectivamente.  En la Tabla 2, se presentan las variables de 
manejo que fueron tenidas en cuenta para el análisis. 
2.4. Métodos de análisis 
2.4.1. Modelos para determinación de factores que limitan el 
rendimiento de maíz.  
Para el análisis de información no experimental proveniente de observaciones, se han 
utilizado diferentes técnicas, entre las cuales se encuentran algoritmos de aprendizaje 
automático (Machine Learning). Teniendo en cuenta las características de los datos, se 
seleccionaron tres métodos para la selección de variables que permitan el análisis con 
variables de diferentes tipos (categóricas y continuas) y que incluyan las interacciones 
entre las variables y la variable de respuesta y de las variables entre sí. Los métodos 
utilizados fueron regresión múltiple paso a paso (stepwise) aplicando el modelo lineal, 
regresión penalizada Elastic Net para regresión lineal (Zou & Hastie, 2005) y el método de 
Random Forest  (Breiman, 2001a). Los resultados obtenidos por cada uno de los métodos 
fueron comparados, con el fin de establecer cuál de los métodos permite entender de mejor 
forma las interacciones entre las variables de clima, suelo y manejo con el rendimiento.  
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El análisis de regresión lineal requiere variables numéricas, por lo que las variables 
categóricas deben ser recodificadas en un conjunto de variables binarias. La regresión 
lineal múltiple se implementó usando la función glm (Generalized Linear Models) del 
paquete stats de R (R Core Team, 2014), la cual automáticamente recodifica las variables 
categóricas.  A mayor número de variables introducidas en el modelo, se obtiene un mayor 
coeficiente de determinación, sin embargo, es necesario considerar la contribución de cada 
una de las variables, ya que una variable con un nivel de significancia bajo puede afectar 
la precisión del modelo. Por lo anterior, se utilizó el método stepwise para seleccionar las 
variables que son significativas en el modelo.  
El análisis inicia sin variables en el modelo. Para cada variable independiente se calcula el 
estadístico F, y con base en este, se decide si la variable entra o no al modelo. La selección 
del modelo que mejor se ajusta se realizó de acuerdo al criterio AIC, mediante la función 
step del paquete stats del software R (R Core Team, 2014).   
El método de Random Forest  es una modificación del enfoque de “bagging” (Breiman, 
1996), el cual permite reducir la varianza mediante la construcción de una gran cantidad 
de árboles y el cálculo de su promedio. Algunas ventajas de la aplicación de este método, 
es que permite modelar relaciones no lineales entre las variables independientes y la 
variable dependiente, permite manejar variables categóricas y aporta estimaciones de las 
variables más importantes en el modelo. Se utilizó el paquete randomForest del software 
R (Liaw & Wiener, 2002) y el paquete caret (Kuhn et al., 2014). Con el fin de maximizar el 
poder discriminante, se generaron 500 árboles en cada modelo (ntree=500) y se utilizó en 
cada nodo una muestra aleatoria de tres cuartas partes del número de variables 
independientes (mtry=3p/4).  
Elastic Net es un método de regresión penalizada, el cual realiza simultáneamente la 
selección de variables y regularización continua, eligiendo grupos de variables 
correlacionadas. Al combinar los métodos de regresión Ridge y regresión Lasso, elude los 
efectos del problema de colinealidad y genera estimaciones nulas para algunos 
coeficientes. Para la implementación del método se utilizó el paquete gmlnet del software 
R (Friedman, Hastie, & Tibshirani, 2010). La función gmlnet estandariza las variables para 
que estén en una escala comparable y realiza la recodificación de las variables 
categóricas. Mediante el paquete caret, se evaluó un rango de posibles valores para los 
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parámetros alpha y lambda, seleccionado los mejores valores con los cuales el error de la 
validación cruzada se minimiza.  
Inicialmente los modelos fueron generados por región y tipo de variable (Suelo, Clima y 
Manejo) y posteriormente incluyendo todas las variables para las cada una de las regiones. 
El puntaje de las variables independientes para los tres métodos, se expresó en términos 
de la “importancia relativa” (Grömping, 2015). La importancia de las variables de cada uno 
de los modelos fue normalizada y escalada por el desempeño expresado como el 
coeficiente de determinación R2 de la validación cruzada (Delerce et al., 2016). 
Con el fin de evaluar el desempeño de los modelos y compararlos, se crearon conjuntos 
de datos de entrenamiento y validación aleatoriamente, usando el 70% de los datos para 
el entrenamiento y el 30% para la validación. Para reducir la inestabilidad de los modelos, 
el proceso se ejecutó 100 veces variando cada vez los conjuntos de entrenamiento y 
validación para cada uno de los tres métodos analizados. Los 100 modelos generados se 
utilizaron para determinar el coeficiente de determinación R2 de la validación cruzada, la 
raíz del error cuadrático medio RMSE y el promedio de la importancia de las variables. La 
selección de variables de mayor importancia sobre el rendimiento se realizó con base en 
los resultados de los tres modelos.  
2.4.2. Definición de eventos homólogos de acuerdo con las 
condiciones de clima y suelo. 
Con base en las variables seleccionadas, para la delimitación de zonas de manejo, se 
establecieron grupos de eventos con condiciones de clima y suelo similares y 
posteriormente se analizó cómo es la variación del rendimiento entre ellos (Cock et al., 
2011; C. H. Isaacs et al., 2007; Jiménez et al., 2016).  
Con el fin reducir la dimensionalidad y utilizar la mayor cantidad de información posible, se 
aplicó análisis de componentes principales (PCA) para las variables de clima y análisis 
factorial (FMAD) para las variables de suelo (permite analizar variables categóricas). La 
agrupación de los eventos homólogos en función de las condiciones de clima y suelo se 
realizó mediante la combinación clúster jerárquico en componentes principales y clúster k-
means. El método de clúster jerárquico es realizado utilizando el criterio de Ward’s sobre 
los componentes principales seleccionados y permite identificar grupos de observaciones 
similares. Para mejorar la partición inicial obtenida del clúster jerárquico, se utiliza el 
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algoritmo k-means que divide el conjunto de datos en varios grupos (Husson, Josse, & 
Pagès, 2010). 
Los análisis se realizaron mediante los paquetes de R FactoMineR (Sebastien, Julie, & 
Francois, 2008) para aplicar los métodos de reducción de dimensionalidad (PCA y FMAD), 
y el método de clúster jerárquico en componentes principales (HCPC).  
Usando el test de comparación múltiple de Kruskal-Wallis (1952) al 5% de significancia, 
mediante el paquete agricolae de R (Mendiburu, 2017) se determinó si existen diferencias 
significativas entre el rendimiento de las agrupaciones.  
2.5. Generación de recomendaciones de manejo para el 
cultivo de maíz. 
Con base en las zonas homogéneas o agrupaciones de eventos homólogos, se determinó 
cuáles son las prácticas agronómicas que tienen mayor impacto sobre el rendimiento. Para 
esto, usando las variables de manejo asociadas a los eventos productivos en cada grupo, 
se generaron modelos de regresión con el fin de seleccionar las variables de mayor 
importancia.  
Las relaciones entre el rendimiento y las variables seleccionadas fueron analizadas 
mediante gráficas descriptivas y gráficas de dependencia parcial (Hastie, Tibshirani, & 
Friedman, 2009) en las cuáles se visualizan las relaciones entre los predictores y la 
variable de respuesta expresada por el modelo.  
 
 
 
3. Resultados y Discusión 
3.1. Determinación de factores limitantes 
3.1.1. Reducción de variables  
Antes de implementar los modelos, se depuraron los datos con el fin de eliminar las 
variables que presentaban altas correlaciones. La eliminación de variables ayuda a evitar 
asignaciones erróneas de la importancia de las variables en los modelos (Jiménez et al., 
2009). Según (Witten et al., 2011), la mejor manera de reducir las variables es 
manualmente, con base en el conocimiento del problema y el significado de cada variable. 
Se evaluó la correlación de Pearson para las variables continuas, coeficientes de Pearson 
mayores a 0,8 y menores de -0,8 indicaron altas correlaciones entre variables. La 
asociación entre variables categóricas se determinó mediante la V de Cramer, valores 
iguales a cero indican que no hay relación entre dos variables, mientras que valores iguales 
a 1 indican una relación perfecta. Valores de la V de Cramer superiores a 0,8, indicaron 
alta asociación entre las variables.  En la Tabla 4 se presentan las variables que 
presentaron altos coeficientes de correlación o asociación.  
 
La temperatura promedio en las dos etapas estuvo altamente correlacionada con la 
temperatura máxima y mínima, así mismo, las variables rango térmico (Diurnal_Range) y 
frecuencia de días con temperaturas superiores a 35°C (TEMP_MAX_FREQ) en las dos 
etapas, presentaron altas correlaciones con la temperatura máxima “TX_Avg” y la 
temperatura promedio “TA_Avg”. Teniendo en cuenta la relación de la temperatura media 
con la acumulación de unidades de calor para el crecimiento del cultivo, además de la 
correlación de esta variable con el rendimiento y con las demás variables relacionadas con 
temperatura, se conservó la temperatura promedio “TA_Avg” en las dos etapas.  Los 
grados día (GDD_Et1 y GDD_Et2) estuvieron fuertemente correlacionados con la energía 
solar acumulada (SR_Accum_Et1 y SR_Accum_Et2), teniendo en cuenta que la 
acumulación de grados día puede verse afectada por otras variables como la radiación 
solar y la humedad relativa, se definió conservar la radiación solar acumulada para cada 
etapa. 
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En cuanto a las variables de suelo, no se presentaron correlaciones entre éstas mayores 
a 0,8, por lo que se conservaron todas las variables para el análisis. El análisis para las 
variables de manejo mostró un valor de la V de Cramer de 0,81 entre las variables 
MATERIAL_GENETICO y COLOR DEL ENDOSPERMO. Teniendo en cuenta el número 
de categorías variable MATERIAL_GENETICO (25 categorías) y que algunas de éstas 
correspondían a un solo evento productivo, se definió utilizar la variable COLOR DEL 
ENDOSPERMO. 
Tabla 4. Variables altamente correlacionadas 
Variable conservada Variable eliminada 
Tipo 
variable 
Correlación 
SR_Accum_Et1 GDD_Et1 Continua 0,94 
SR_Accum_Et2 GDD_Et2 Continua 0,96 
P_Acumm_Et1 P_10_Freq_Et1 Continua 0,89 
P_Acumm_Et1 P_10_Freq_Et1 Continua 0,8 
TA_Avg_Et1 TX_Avg_Et1 Continua 0,95 
TA_Avg_Et2 TX_Avg_Et2 Continua 0,96 
TA_Avg_Et1 TM_Avg_Et1 Continua 0,8 
TA_Avg_Et2 TM_Avg_Et2 Continua 0,86 
TA_Avg_Et1 TEMP_MAX_FREQ_Et1 Continua 0,96 
TA_Avg_Et2 TEMP_MAX_FREQ_Et2 Continua 0,81 
COLOR_ENDOSPERMO MATERIAL_GENETICO Categórica 0,90 
 
Luego del proceso de eliminación, 10 de las 22 variables de clima fueron utilizadas para la 
aplicación de los modelos, se utilizaron 19 de las 20 variables de manejo y 15 variables de 
suelo. 
3.1.2. Regresión Lineal Múltiple usando stepwise 
El análisis de regresión stepwise se llevó a cabo para cada localidad, inicialmente 
incluyendo todas las variables de clima, suelo y manejo asociadas a cada evento 
productivo. Los modelos alcanzaron un R2 de 0,52 y 0,35 para Córdoba y Tolima 
respectivamente, lo cual representa la fracción de la variabilidad del rendimiento que puede 
explicar el modelo a partir de las variables de entrada. Para el Valle del Cauca, el R2 
obtenido fue de 0,05, indicando que las variables asociadas a los eventos productivos 
explican una muy baja fracción del rendimiento.  
Los resultados del modelo presentados en la Figura 3, muestran las variables que más 
explican la variación del rendimiento en las dos localidades. Las variables más relevantes 
para el departamento de Córdoba fueron la temperatura promedio durante la etapa 
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vegetativa (Et1) con una importancia relativa de 11,7%, seguida del método de cosecha 
con 7,4%, la precipitación acumulada en la etapa vegetativa con 6,5% y la temperatura 
promedio durante la etapa reproductiva (Et2) con 5,9% y la resistencia al rompimiento en 
el primer horizonte del suelo con 5,38%.  En el departamento de Tolima, las variables más 
relevantes fueron el tipo de siembra con una importancia de 5,0%, seguido por el método 
de cosecha con 4,6%, la hojarasca con 4,58%, el tipo de material con 3,7% y el cultivo 
anterior con 3,68%.  
 Con el fin de determinar la importancia de los factores climáticos, de suelo y de manejo 
de manera independiente en la explicación del rendimiento, se llevó a cabo el análisis 
nuevamente.  
 
Figura 3. Importancia de las variables del modelo de regresión lineal stepwise. A) Córdoba y B) Tolima. 
 
Los modelos basados en información de clima alcanzaron coeficientes de determinación 
R2 de 0,33, 0,16 y 0,08 para Córdoba, Tolima y Valle del Cauca respectivamente, 
sugiriendo que, en Córdoba, las variables climáticas explican la tercera parte de la 
variabilidad del rendimiento, mientras que en Tolima y Valle de Cauca sólo una décima 
parte de la variación.  La Figura 4 muestra la distribución de la importancia de las variables 
en las 100 veces que se ejecutó el modelo. Para Córdoba, las variables climáticas de 
A) B) 
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mayor importancia bajo este modelo son la temperatura promedio en las etapas vegetativa 
y reproductiva y la precipitación acumulada en la etapa vegetativa. 
Para Tolima, la humedad relativa promedio en la etapa vegetativa, la frecuencia de número 
de días sin lluvia y la temperatura promedio en la etapa reproductiva, son las variables que 
mayor importancia tienen en la explicación de la variabilidad del rendimiento.  En el caso 
del Valle del Cauca, la variable climática de mayor importancia es la temperatura promedio 
en la etapa vegetativa.  
 
Figura 4. Importancia de las variables climáticas del modelo de regresión lineal stepwise. A) Córdoba, B) 
Tolima, C) Valle del Cauca. 
 
Los modelos basados en información de suelo alcanzaron coeficientes de determinación 
R2 de 0,33, 0,29 para Córdoba y Tolima respectivamente. Para el Valle del Cauca el R2 
presentó valores cercanos a cero, que indican que las variables de suelo explican una muy 
baja fracción de la variación del rendimiento. Para Córdoba, las variables de suelo explican 
la tercera parte de la variabilidad del rendimiento, mientras que en Tolima explican la sexta 
parte del mismo.  Según los gráficos de importancia para las variables (Figura 5), en el 
departamento de Córdoba, la resistencia al rompimiento, el recubrimiento vegetal y la 
pendiente, son las variables que más explican la variación del rendimiento.  
La hojarasca, como una variable relacionada con el contenido de materia orgánica en el 
suelo, la resistencia al rompimiento y la pendiente, son las variables que mayor importancia 
tienen en la explicación de la variabilidad del rendimiento. 
 
A) B) C) 
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En la Figura 6 se muestran los resultados del modelo para Córdoba, Tolima y Valle del 
Cauca para las variables de manejo. A partir del R2 obtenido, se puede afirmar que el 37% 
de la variabilidad en el rendimiento es explicada por las variables de manejo en Córdoba, 
el 26% en Tolima y el 6% en Valle del Cauca.  El método de cosecha y el número de 
aplicaciones son las variables de mayor importancia para Córdoba, y el tipo de siembra, el 
método de cosecha y el tipo de material para Tolima. Como se observa en la Figura 6C, 
no existen diferencias en la importancia de las diferentes variables de manejo.  
 
Figura 5. Importancia de las variables de suelo en el modelo de regresión lineal stepwise. A) Córdoba, B) 
Tolima. 
 
 
Figura 6. Importancia de las variables de manejo en el modelo de regresión lineal stepwise. A) Córdoba, B) 
Tolima, C) Valle del Cauca 
A) B) 
B) A) C) 
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3.1.3. Regresión Penalizada Elastic Net 
Al igual que con el método stepwise, la regresión penalizada Elastic net se aplicó para 
cada localidad, inicialmente incluyendo todas las variables de clima, suelo y manejo 
asociadas a cada evento productivo y luego, para cada uno de los grupos de variables.  
Los modelos generales alcanzaron un R2 de 0,54 y 0,34 para Córdoba y Tolima 
respectivamente, que corresponde a la fracción de la variabilidad del rendimiento que 
puede explicar el modelo a partir de las variables de entrada. Para el Valle del Cauca, el 
R2 obtenido fue de 0,0, indicando que las variables asociadas a los eventos productivos no 
explican la variación en el rendimiento.  
El método de Elastic net requiere que las variables categóricas sean recodificadas, es decir 
que según el número de categorías (k) de cada variable se generan k-1 variables. Estas 
últimas reciben el nombre de variables dummy y son de tipo binario, es decir que toman 
valores de 0 y 1. El método realiza una selección parcial de las variables dummy, es decir 
que sólo selecciona una porción de las variables recodificadas de las variables categóricas. 
  
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 A) 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 B) 
Figura 7. Importancia de las variables de clima, suelo y manejo en el modelo de regresión Elastic Net. A) 
Córdoba, B) Tolima. 
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Para el departamento de Córdoba, la frecuencia de días consecutivos sin precipitación 
durante la etapa reproductiva (Et2) es la variable de mayor importancia con un valor de 
36%, seguida de la temperatura promedio en la etapa vegetativa (Et1) y el tipo de material 
(Categoría Variedad), cada una con 4%.  En el departamento de Tolima, la distancia entre 
surcos es la variable de mayor importancia con 17%, seguida de la frecuencia de días 
consecutivos sin precipitación durante la etapa reproductiva (Et2) y el método de cosecha 
(Categoría Mecanizada) con importancia cercana a 4% cada una.  
En la Figura 7 se puede observar el efecto de la penalización que realiza el método, ya 
que cada vez que se varía el conjunto de datos de entrenamiento y validación, diferentes 
variables son penalizadas con coeficiente 0 según su contribución al modelo.  
Los modelos basados en variables climáticas (Figura 8), mostraron para Córdoba que las 
variables de mayor importancia son la frecuencia de días consecutivos sin precipitación 
durante la etapa reproductiva (Et2) y la temperatura promedio en la etapa vegetativa (Et1). 
Para esta localidad, las variables climáticas explican el 33% de la variabilidad del 
rendimiento, según el valor del R2. El modelo para Tolima mostró que las variables de clima 
explican el 16% de la variabilidad en el rendimiento, siendo la variable de mayor 
importancia la frecuencia de días consecutivos sin precipitación durante la etapa 
reproductiva. 
   
Figura 8. Importancia de las variables de clima en el modelo de regresión Elastic Net. A) Córdoba, B) Tolima. 
A) B) 
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Los modelos mostraron que las variables de suelo explican aproximadamente un tercio del 
rendimiento en los departamentos de Córdoba y Tolima, con valores del R2 de 0,38 y 0,33. 
En Córdoba las variables de mayor importancia son el recubrimiento vegetal (Categoría 
Muy bueno) y la textura del primer horizonte. Para el departamento de Tolima, la hojarasca, 
la estructura del suelo y la presencia de moteados, son las variables que mayor importancia 
tienen en la explicación del rendimiento. 
En cuanto a las variables de manejo, el tipo de material (Categorías Variedad y OGM) y el 
cultivo anterior (Frijol y maíz) son las variables de mayor importancia en la explicación del 
rendimiento en Córdoba. En Tolima, la distancia entre surcos y distancia entre plantas son 
las variables de mayor importancia. Los modelos generados explican en general el 35 y 
25% para Córdoba y Tolima, respectivamente (Figura 10).  
  
Figura 9. Importancia de las variables de suelo en el modelo de regresión Elastic Net. A) Córdoba, B) Tolima. 
A) B) 
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Figura 10. Importancia de las variables de manejo en el modelo de regresión Elastic Net. A) Córdoba, B) 
Tolima. 
3.1.4. Random Forest  
El método de Random Forest se aplicó inicialmente al conjunto de variables de clima, suelo 
y manejo, encontrando valores de R2 de 0,70, 0,43 y 0,09 para Córdoba, Tolima y Valle 
del Cauca respectivamente. En la Figura 11 se presenta la importancia de las variables 
analizadas para cada una de las zonas. En Córdoba, la temperatura promedio en la etapa 
reproductiva, pendiente y población a los 20 días, presentaron los mayores valores de 
importancia; en los departamentos de Tolima y Valle del Cauca el método de cosecha y la 
población a los 20 días presentan el mayor valor de importancia respectivamente, sin 
embargo, no se evidencian diferencias en la importancia de éstas respecto a las demás 
variables.  
A) B) 
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Figura 11. Importancia de las variables de clima, suelo y manejo en el modelo de regresión Random Forest. 
A) Córdoba, B) Tolima, C) Valle del Cauca. 
En cuanto a las variables de clima (Figura 12), el modelo de Random Forest mostró en 
Córdoba que la temperatura promedio en la etapa reproductiva es la variable de mayor 
importancia en la explicación del rendimiento y para Tolima, precipitación y la temperatura 
promedio en la etapa vegetativa. Con base en los valores del R2, las variables climáticas 
explican el 61% de la variación del rendimiento en Córdoba y el 23% para Tolima. Para el 
departamento de Valle del Cauca las variables climáticas asociadas a los eventos 
productivos explican solamente el 8% del rendimiento.   
 
Figura 12. Importancia de las variables de clima en el modelo de regresión Random Forest. A) Córdoba, B) 
Tolima y C) Valle del Cauca. 
 
A) B) C) 
 
A) B) C) 
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Figura 13. Importancia de las variables de suelo en el modelo de regresión Random Forest. A) Córdoba, B) 
Tolima, C) Valle del Cauca. 
 
Como muestra la Figura 13, la variable del suelo con mayor importancia en Córdoba es la 
pendiente, en donde las variables de suelo a partir del modelo de Random Forest  explican 
aproximadamente el 50% de la variabilidad del rendimiento, según el valor del R2. En el 
departamento de Tolima, las variables de suelo explican el 32%, siendo la presencia de 
moteados, el espesor, la presencia de hojarasca y el número de capas en el perfil de suelo, 
las variables con mayor importancia. El 5% de la variación del rendimiento es explicado 
por las variables de suelo en el Valle del Cauca. 
Finalmente, el por el método de Random Forest aplicado a las variables de manejo, se 
encontraron valores de R2 de 0,55, 0,38 y 0,05 para Córdoba, Tolima y Valle del Cauca 
respectivamente. El método de cosecha es la variable de mayor importancia en la 
explicación de la variación del rendimiento en Córdoba, mientras que en Tolima lo es la 
distancia entre plantas.  
 
A) B) C) 
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Figura 14. Importancia de las variables de manejo en el modelo de regresión Random Forest. A) Córdoba, B) 
Tolima, C) Valle del Cauca. 
3.1.5. Comparación entre modelos y selección de variables 
A partir de los tres métodos evaluados es posible identificar las variables de mayor 
importancia como determinantes del rendimiento.  Al ser métodos distintos de selección, 
los valores de importancia obtenidos para cada variable difieren entre sí, así como los 
valores de las medidas de desempeño. Los métodos mostraron resultados similares para 
los modelos generales que incluyen las variables de clima, suelo y manejo, en relación con 
los modelos específicos que analizaban cada tipo de variable por separado.  
La regresión lineal múltiple ha sido utilizada ampliamente en modelos para la explicación 
de la variabilidad. Los test estadísticos para la regresión lineal múltiple parten de 
suposiciones relacionadas con la distribución de los datos, que no siempre se cumplen, 
como la homogeneidad de varianza, la distribución normal y la no auto correlación 
(Vittinghoff, Glidden, Shiboski, & McCulloch, 2005) . Algunos autores (Hershberger & 
Marcoulides, 1997; Manly, 1986; Smith, Ganesh, & Liu, 2013) han reportado que la 
regresión lineal múltiple es robusta contra la violación de los supuestos siempre y cuando 
los tamaños de muestra para las diferentes variables sean razonablemente grandes, como 
en el caso de Córdoba y Tolima.  Como se describió en la metodología, para el caso de 
las variables categóricas, se requirió realizar una recodificación binaria, ya que para este 
método todas las variables deben ser continuas.  
 
A) B) C) 
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Los métodos de selección de variables aplicados sobre el modelo de regresión lineal 
múltiple son variados, entre ellos se encuentran dos de los métodos utilizados, el método 
stepwise y Elastic net. Mediante el primero, se obtuvieron los menores valores del 
coeficiente de determinación R2 (0,52, 0,34 para Córdoba y Tolima respectivamente) y 
valores mayores de RMSE, sin embargo, estos son similares a los obtenidos con el modelo 
Elastic net. Algunos de los inconvenientes encontrados en el uso de stepwise son el alto 
tiempo de procesamiento y uso de recursos computacionales, además, cuando en el 
proceso de eliminación y selección de variables no encuentra un AIC óptimo, el modelo 
queda estancado. Dichos inconvenientes fueron también reportados por Guyon et al. 
(2016). 
En cuanto al método de Elastic net se encontró que es un método adecuado para la 
selección de variables, sin embargo, presenta el inconveniente para su uso con variables 
categóricas, también reportado para otros métodos de regresión penalizada (Choi, Park, & 
Seo, 2012), ya que realiza una selección parcial de las variables dummy. El proceso de 
eliminación que implementa el método Elastic net tuvo como resultado menor variabilidad 
en los resultados de los 100 modelos generados para reducir la inestabilidad del modelo. 
Al penalizar grandes coeficientes, el método evita el sobreajuste del modelo. Pese a 
obtener valores de R2 y RMSE inferiores a los obtenidos con el método stepwise, las 
diferencias no son considerables. Algunas de las variables con mayor importancia en la 
explicación del rendimiento, difieren de las encontradas con los otros métodos.  Al igual 
que en el método de stepwise, una de las dificultades encontradas es la presencia de 
relaciones no lineales entre algunas de las variables independientes con la variable de 
respuesta que no son capturados por la regresión lineal. 
Mediante el método de Random Forest  se obtuvieron los valores más altos de explicación 
del rendimiento para las tres localidades y los menores valores de RMSE para Córdoba y 
Tolima, seguido del método Elastic net y stepwise aplicados a la regresión lineal múltiple 
(Tabla 5). 
Varios autores han reportado mejor desempeño del método de Random Forest  respecto 
a los modelos de regresión múltiple (Breiman, 2001b; Jeong et al., 2016; Sandri & 
Zuccolotto, 2006),  debido a su alto rendimiento ante interacciones no lineales, como es el 
caso de los sistemas productivos, en los que existen múltiples interacciones entre factores 
biológicos, físicos, fisiológicos y de manejo del cultivo. A diferencia de los métodos 
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stepwise y Elastic net, el método de Random Forest no requiere que las variables 
categóricas sean transformadas, ni tampoco la transformación de los predictores 
individuales para ajustarlos a una distribución.  
Tabla 5. Desempeño de los métodos en la explicación del rendimiento con base en R2 y RMSE. 
Departamento 
Elastic Net Random Forest  Stepwise 
R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE 
CORDOBA 0,54 1,16 0,70 0,90 0,52 1,14 
TOLIMA 0,34 1,01 0,43 0,94 0,34 1,02 
VALLE DEL CAUCA 0,00 1,48 0,09 1,62 0,06 3,06 
 
Una de las desventajas reportadas para este método es que tiene un sesgo que tiene a 
favorecer las variables correlacionadas en el cálculo de la importancia, y entre ellos no es 
posible distinguir los que explican verdaderamente la variación en la variable de respuesta 
(Archer & Kimes, 2008; Delerce et al., 2016; Strobl, Boulesteix, Kneib, Augustin, & Zeileis, 
2008). Sin embargo, la reducción de variables realizada a partir de los valores de 
correlación permitió reducir este efecto. 
Con base en los resultados obtenidos por los modelos y a partir de la validación experta 
con FENALCE, se seleccionaron las variables con mayor importancia en la explicación del 
rendimiento para los departamentos de Córdoba y Tolima (Tabla 6). En el caso del Valle 
del Cauca, con base en el bajo porcentaje de explicación de la variación del rendimiento, 
no se realizó selección de variables.  
Tabla 6. Variables seleccionadas para cada localidad 
 CLIMA SUELO MANEJO 
CORDOBA 
TA_Avg_Et1 PENDIENTE CULT_ANT 
P_Accum_Et1 RECUBRIMIENTO_VEGETAL METODO_COSECHA 
TA_Avg_Et2 RESISTENCIAS_1 num_Aplicaciones 
CDW_P_Freq_Et2  TIPO_MATERIAL 
P_Accum_Et2   
TOLIMA 
RH_Avg_Et1 PENDIENTE TIPO_SIEMBRA 
TA_Avg_Et2 HOJARASCA METODO_COSECHA 
CDW_P_Freq_Et2 RESISTENCIAS_1 TIPO_MATERIAL 
P_Accum_Et1 ESTRUCTURA DIST_SURCOS 
 MOTEADOS DIST_PLANTAS 
   
 
La información asociada a los eventos productivos fue recopilada bajo la misma 
metodología en las tres localidades. El bajo porcentaje de explicación de los modelos para 
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el departamento del Valle del Cauca puede estar relacionado con el número de datos y el 
coeficiente de variación del rendimiento. Bajo el enfoque de AEPS, si la información es 
recolectada de un gran número de eventos bajo condiciones diversas, es posible 
desarrollar modelos basados en datos para los sistemas de producción (Jiménez et al., 
2009). Dado que la información asociada a los eventos productivos es ruidosa, cuando se 
tiene mayor cantidad de datos se pueden obtener modelos con mayor porcentaje de 
explicación.  
Con el fin de validar el efecto del número de datos en el desempeño de los modelos para 
selección de variables, utilizando la información asociada a los eventos de Córdoba, se 
varió el porcentaje de datos para ejecutar el modelo Random Forest desde el 10 hasta el 
100%. La muestra varió aleatoriamente 50 veces, el modelo se entrenó con el 70% de la 
muestra y el 30% para validación, variando esta selección aleatoriamente 10 veces.   
 
Figura 15. Variación del RMSE (A) y del R2 (B) de los modelos obtenidos mediante Random Forest, con 
relación al número de datos. 
 
Como se observa en la Figura 15, con un tamaño de muestra del 10% de total de los datos, 
se presenta mayor dispersión en la raíz del error cuadrático medio RMSE con valores 
mayores a 2 Ton/ha y a medida que aumenta el tamaño de la muestra, disminuye hasta 
un valor medio menor a 1 Ton/ha. En cuanto al coeficiente de determinación R2, se tiene 
un comportamiento contrario, a menor tamaño de muestra, mayor dispersión en el R2 
obtenido para las 50 veces que se hizo la selección aleatoria, con valores mínimos 
cercanos a 0,0. A medida que incrementa el tamaño de muestra se reduce la dispersión y 
el valor máximo obtenido es cercano a 0,7. Según el coeficiente de determinación R2, se 
observa que, para el caso del departamento de Córdoba se explicó más de la mitad de la 
variación del rendimiento, para cada una de las variaciones del tamaño de muestra.  
 
 
A  
B 
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La validación del efecto del número de datos en el desempeño de los modelos para 
selección de variables permitió establecer que, para el caso del Valle del Cauca, pese a 
tener el menor número de eventos productivos (106), ésta no es una determinante del bajo 
desempeño de los modelos. Otras causas posibles pueden ser el error de medición de las 
diferentes variables, que los eventos productivos seleccionados presentan baja 
variabilidad entre sí y por eso no pueden explicar la variabilidad del rendimiento o que otros 
factores asociados a la variación del rendimiento no fueron medidos.  
 
Con el fin de comprender la influencia de las variables de mayor importancia sobre el 
rendimiento se realizaron gráficas de dependencia parcial a partir del modelo de Random 
Forest  y mediante análisis descriptivo. Como se muestra en la Tabla 6, las variables 
climáticas de mayor importancia están relacionadas con la temperatura promedio y la 
precipitación. Temperaturas superiores a 29°C en etapa vegetativa y a 28°C en etapa 
reproductiva generan un efecto negativo sobre el rendimiento (Figura 16 y Figura 17), que 
coincide con lo reportado por FENALCE (2010) para Colombia. El maíz se desarrolla 
adecuadamente a temperaturas que oscilan entre 10 y 29 °C, pero la ideal está 
comprendida entre 24 y 26°C. A partir de temperaturas mayores de 29°C se dificulta la 
absorción de agua del cultivo.  
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Figura 16. Gráficas de dependencia parcial para las variables climáticas de mayor importancia para Córdoba.  
 
En cuanto a la precipitación, los análisis realizados muestran que precipitaciones 
superiores a 300 mm durante la etapa vegetativa son adecuadas para el cultivo. Durante 
la etapa reproductiva, valores de precipitación superiores a 600 mm, pueden tener un 
efecto negativo sobre el rendimiento. Estudios realizados por CORPOICA para el 
departamento de Córdoba muestran entre 400 y 450 mm son los requerimientos hídricos 
totales para alcanzar rendimientos superiores a 4 ton/ha para variedades comerciales y 
rendimientos superiores a 6 ton/ha para híbridos (FENALCE, 2010a). 
 
Así mismo, frecuencias de número de días continuos sin precipitación superiores a 0,1, 
que corresponde aproximadamente a 10 ±2 días, generan disminución en el rendimiento 
 
 
(°C) (°C) 
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en Córdoba, mientras que en Tolima a partir de frecuencias de 0,15 se presenta un efecto 
negativo sobre el rendimiento. Según FENALCE, el cultivo de maíz requiere entre 550 a 
650 mm durante su ciclo vegetativo, bien repartidos. Las necesidades hídricas del cultivo   
varían de acuerdo con los diferentes ciclos de desarrollo del cultivo, sin embargo, el mayor 
consumo lo realiza en la etapa de la floración, en donde un déficit de agua por uno a dos 
días puede reducir los rendimientos en un 22%, y en 50% cuando la sequía es de 6 a 8 
días durante este periodo. Runge (1968) reportó respuestas de rendimiento de maíz ante 
interacciones entre la temperatura máxima y la precipitación entre 25 y 15 días después 
de la antesis, encontrando que cuando la precipitación es baja (igual o menor a 44 mm 
durante 8 días), el rendimiento puede reducirse en 1,2 a 3,2%.  
 
En el departamento del Tolima, la humedad relativa durante la etapa vegetativa fue 
identificada como una variable de importancia en la explicación del rendimiento. Según la 
Figura 17, valores de humedad relativa por encima de 76% pueden generar una reducción 
del rendimiento. FENALCE (2010a), reporta que temperaturas entre 17 y 22 °C, con 
humedad relativa superior al 75 % favorecen el desarrollo de complejo mancha de asfalto 
y mancha gris.  
 
En cuanto a las variables de suelo, suelos con resistencias firme y friable presentan 
mayores rendimientos que se diferencian significativamente de suelos blandos, plásticos y 
duros en el departamento de Córdoba. Si el recubrimiento vegetal es bueno, el rendimiento 
puede verse favorecido. Según lo reportado por FENALCE, en algunas zonas se presentan 
problemas por altos niveles freáticos que ocasionan encharcamiento del cultivo durante 
periodos de alta precipitación. Suelos con pendientes mayores al 3% y menores de 10% 
presentan mayores rendimientos que suelos muy planos, debido principalmente a que en 
estos se favorece la escorrentía superficial y se presenta menor encharcamiento.  
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Figura 17. Gráficas de dependencia parcial para las variables climáticas de mayor importancia para Tolima. 
 
Figura 18. Gráficas de dependencia parcial y descriptivas para las variables de suelo de mayor importancia 
para Córdoba. 
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Figura 19. Gráficas de dependencia parcial y descriptivas para las variables de suelo de mayor importancia 
para Tolima. 
Para el departamento de Tolima, suelos con estructura granular y sin presencia de 
hojarasca, prensentar los mayores rendimientos. La pendiente es un factor determinante 
 
 
(%) 
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en la erosión del suelo y en la selección de las prácticas de conservación de suelos; a 
mayores pendientes, mayor será el riesgo de erosión, puesto que si el suelo esta 
descubierto la velocidad del agua de escorrentía es mayor y por ende la erosión.  
 
Según FENALCE (2010a), son ideales para el cultivo de máiz  suelos profundos y fértiles, 
con textura franca, permeables y con buena capacidad de retención de humedad, de 
estructura granular  alto contenido de materia orgánica. Algunos de los aspectos 
reportados que reducen la expresión del potencial productivo son la falta de cobertura, la 
pendiente, la salinidad, la presencia de capas endurecidas, entre otras.  
 
La combinación de las variables de clima y suelo, como factores no controlables que 
interactúan entre sí y que caracterizan el rendimiento, fue utilizada para la generación de 
agrupaciones. Para cada grupo, se evaluó la importancia de variables de manejo con el fin 
de identificar las prácticas que son determinantes en el rendimiento del cultivo. 
3.1. Definición de eventos homólogos de acuerdo con 
las condiciones de clima y suelo 
 
Los eventos productivos de Córdoba y Tolima fueron agrupados en grupos homogéneos 
con base en las variables seleccionada de clima y suelo, para esto, la información fue 
agrupada previamente mediante la combinación de análisis factorial para la reducción de 
datos y clúster jerárquico. Dichos grupos no corresponden a la definición de zonas 
homogéneas, ya que no son subregiones delimitadas geográficamente (Figura 22 y 22). 
En el caso del clima para Córdoba, tres componentes con valores propios mayores a 1 
explican el 87,7% del total de la varianza y para Tolima, tres componentes con valores 
propios mayores a 1 explican el 88,4%. Mediante análisis factorial, para las variables de 
suelo, las primeras 5 componentes con valores propios mayores a 1 explican el 62,34% y 
el 62,94% del total de la varianza para Córdoba y Tolima respectivamente. El método de 
cluster bajo el criterio de Ward’s, sugirió para Córdoba tres grupos para clima y tres para 
suelo, mientras que, para Tolima, sugirió tres grupos para clima y 6 grupos para suelo.  
Aplicando análisis factorial para las de variables de clima y suelo, las primeras 5 
componentes explicaron el 61,27% y 60,74% del total de la varianza para Córdoba y Tolima 
respectivamente. Bajo el criterio de Ward’s, el método sugirió para Córdoba 5 grupos y 4 
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para Tolima. La distribución espacial de los eventos agrupados para el departamento de 
Córdoba se muestra en la Figura 22,  y para el departamento de Tolima en la Figura 23.  
Bajo condiciones ambientales similares (variables de clima y suelo), las diferencias en el 
rendimiento del cultivo pueden ser explicadas a partir de la variación de las prácticas de 
manejo (Cock et al., 2011; C. H. Isaacs et al., 2007). Según Jiménez et al. (2016), si la 
varianza en los factores clima y suelo (no controlables) a través de los grupos se reduce, 
la porción de varianza explicada por los factores de manejo incrementa, es decir que las 
variaciones en el rendimiento estarán mayormente relacionadas con las prácticas de 
manejo realizadas en el cultivo.  
En la Tabla 7, se resumen los valores medios de las variables continuas de clima y suelo 
que caracterizan cada cluster. Según la prueba de Kruskal Wallis con significancia del 5% 
se presentan diferencias significativas en los valores medios de las variables de clima y 
suelo para cluster, lo que permite afirmar, que cada grupo representa condiciones 
ambientales diferentes.  
Tabla 7. Valores medios de las variables continuas de clima y suelo utilizadas para definir las agrupaciones. 
Letras diferentes indican diferencias significativas según la prueba de Kruskal Wallis al 5%. 
CÓRDOBA 
Cluster CDW_P_Freq_Et2 P_Accum_Et1 P_Accum_Et2 PENDIENTE TA_Avg_Et1 
1 0,08 a 357,55 a 485,94 a 2,56 a 27,77 a 
2 0,09 b 178,05 b 430,39 b 1,59 b 28,49 b 
3 0,35 c 214,04 bc 139,59 c 2,29 a 28,47 b 
4 0,10 d 167,05 c 362,41 d 1,70 b 28,89 c 
5 0,10 d 131,00 d 354,52 d 4,31 c 28,98 d 
TOLIMA 
Cluster CDW_P_Freq_Et2 ESPESOR_1 P_Accum_Et1 PENDIENTE TA_Avg_Et2 
1 0,21 a 18,57 a 368,03 a 2,09 a 27,24 a 
2 0,13 b 25,31 b 217,28 b 2,55 b 28,30 b 
3 0,08 c 14,51 c 454,46 c 4,26 abc 28,05 c 
4 0,25 d 35,10 d 241,04 d 5,57 c 29,01 d 
 
Mediante la prueba no paramétrica de Kruskal Wallis (1952) se verificó si existen 
diferencias significativas en el rendimiento a través de los diferentes grupos para Córdoba 
y Tolima. Para Córdoba (Figura 20), el grupo 1 presenta el mayor rendimiento con valores 
que oscilan entre 3,5 y 8,3 Ton/ha, con un valor medio de 6,59 Ton/ha, seguido del grupo 
5 con un valor medio de 5,15 Ton/ha. Los grupos dos y cuatro presentan no presentan 
diferencias significativas en el valor medio del rendimiento con valores medios de 3,6 y 3,9 
Ton/ha respectivamente.  
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Figura 20. Distribución del rendimiento para las agrupaciones basadas en clima y suelo para Córdoba.  
Letras diferentes indican diferencias significativas según la prueba de Kruskal Wallis al 5%. 
Para Tolima se identificaron 4 grupos que se muestran en la Figura 21. Los grupos 1 y 2 
presentan el mayor rendimiento, con un valor medio estadísticamente igual con valores 
medios de 5,09 y 4,93 Ton/ha respectivamente, seguido del grupo 3 con un valor medio 
de 4,5 Ton/ha y el grupo 4 con un valor de 3,7 Ton/ha.  
 
Figura 21. Distribución del rendimiento para las agrupaciones basadas en clima y suelo para Tolima. 
 Letras diferentes indican diferencias significativas según la prueba de Kruskal Wallis al 5%. 
En las Figura 23, se muestra la ubicación de los eventos productivos para cada 
departamento agrupados según las condiciones de clima y suelo.  
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Figura 22. Distribución espacial de los cluster o agrupaciones definidas según variables de clima y suelo para 
Córdoba. 
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Figura 23. Distribución espacial de los cluster o agrupaciones definidas según variables de clima y suelo para 
Tolima. 
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3.2. Exploración relaciones entre las prácticas de 
manejo y el rendimiento en grupos de eventos 
homólogos. 
 
Distinguir las variables relacionadas con el rendimiento en factores no controlables y 
controlables permite identificar eventos con condiciones homogéneas, en dónde las 
variables de manejo pueden explicar la variabilidad del rendimiento de forma específica.    
Los grupos de eventos homólogos identificados para Córdoba y Tolima son 
estadísticamente diferentes en cuanto a variables de clima y suelo. Con el fin de entender 
cómo las prácticas de manejo realizadas en eventos específicos pueden influir de forma 
significativa el rendimiento, se ejecutó el modelo de Random Forest para cada una de las 
zonas utilizando la información de manejo asociada a cada uno de los eventos. 
Para el departamento de Córdoba, los grupos 1 y 5 presentan mayores rendimientos, 
mientras que los grupos 2 y 4 los valores medios más bajos.  Los resultados de la ejecución 
de Random Forest, permitieron identificar para los grupos 1 y 5 que la densidad de siembra 
(relacionada con las variables distancia entre plantas y población a los 20 días), el método 
de cosecha, la humedad del grano en la cosecha y el número de aplicaciones de fertilizante 
son las variables de mayor importancia en la explicación del rendimiento. Las variables de 
manejo explicaron el 36% y 47% de la variación del rendimiento en los grupos 1 y 5 
respectivamente.  
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Figura 24. Importancia de las variables de manejo en los grupos 1 y 5 del departamento de Córdoba.  
Las relaciones entre las variables de mayor importancia y el rendimiento se analizaron 
mediante gráficas descriptivas y de dependencia parcial.  
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Figura 25. Gráficas de dependencia parcial y descriptivas de las variables de manejo para los grupos 1 y 5 de 
Córdoba. 
En el análisis general para Córdoba, las variables identificadas de mayor importancia 
fueron el cultivo anterior, el método de cosecha, el número de aplicaciones y el tipo de 
material. Se presenta coincidencia en el método de cosecha y número de aplicaciones de 
fertilizante para los grupos 1 y 5, sin embargo, en el modelo general variables como el 
porcentaje de humedad y la distancia entre planta mostraron valores de importancia 
significativos. Lo anterior comprueba que el análisis por zonas homogéneas permite 
establecer específicamente para los eventos productivos las prácticas de manejo de mayor 
influencia y, por tanto, establecer recomendaciones específicas por sitio.  
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Los eventos en los que la cosecha fue mecanizada presentan mayores rendimientos 
respecto a aquellos en los que la cosecha fue realizada manualmente. La cosecha 
mecánica tiene varias ventajas como la mayor eficiencia en la ejecución de la labor, la 
disminución de riesgos a los que está expuesta la cosecha y permite tener un producto 
más uniforme y limpio.  Adicionalmente, la recolección mecánica puede realizarse con 
humedades altas (20 -25%) lo cual reduce el número de plantas caídas (FENALCE, 
2010a). Lo anterior explica la relación entre el porcentaje de humedad del grano y el 
rendimiento; se presentan mayores rendimientos cuando la cosecha se realiza con 
humedades superiores al 19%.  
Un aspecto de gran importancia de la cosecha mecanizada es que para llevarse a cabo 
las demás prácticas de manejo deben realizarse bajo una adecuada planificación, 
considerando las condiciones climáticas, la humedad del grano y la capacidad de la 
cosechadora para determinar el momento oportuno de cosecha.  
En cuanto a la fertilización, relacionada con la variable número de aplicaciones muestra 
que, a mayor número de aplicaciones, se presentan mejores rendimientos. Lo anterior 
coincide con la recomendación dada por FENALCE de realizar la fertilización de forma 
fraccionada con base en los requerimientos nutricionales del cultivo en cada etapa y 
ajustados a las condiciones específicas de cada zona. De manera general, la fertilización 
debe fraccionarse en las etapas vegetativas V0, V6 y V10 (Figura 2). 
El análisis de importancia para los grupos 2 y 4 muestra que las variables de mayor 
importancia en la explicación del rendimiento son la fertilización (asociada con el nitrógeno 
total aplicado y el número de aplicaciones), el tipo de material, el porcentaje de humedad 
y el cultivo anterior. 
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Figura 26. Importancia de las variables de manejo en los grupos 2 y 4 del departamento de Córdoba. 
 
 
Figura 27. Gráficas de dependencia parcial y descriptivas de las variables de manejo para los grupos 2 y 4 de 
Córdoba. 
  (%) 
(kg/ha) 
56 Identificación de zonas de manejo con base en rendimiento del cultivo de maíz Título de la tesis o trabajo de investigación 
 
 
La fertilización fraccionada es una práctica que contribuye al incremento del rendimiento, 
como se observa en la Figura 27. Dosis de nitrógeno durante el ciclo total del cultivo entre 
70 kg y 100 kg por hectárea son suficientes para el cultivo, por lo que no es necesario 
aplicar cantidades mayores, ni generar un costo de producción adicional. Para el 
departamento de Córdoba es recomendado por FENALCE aplicar fraccionadamente 120 
kg/ha. En cuanto al cultivo anterior, no se presentan diferencias significativas.  
Para los grupos 2 y 4, se presenta una relación negativa entre el contenido de humedad 
del grano en la cosecha y el rendimiento. Por ejemplo, de los 78 eventos productivos que 
conforman el grupo 4, 53 realizaron cosecha manual, y en el grupo 2, 111 de los 132 
eventos. Realizar cosecha manual con humedad alta (mayor a 20%) en el grano favorece 
el daño de la mazorca y en caso de no realizar un adecuado proceso poscosecha, las 
pérdidas pueden incrementarse. Este factor se identifica como un determinante en las 
diferencias presentada en el rendimiento entre grupos. Finalmente, los eventos en los que 
el material sembrado es un organismo genéticamente modificado presentan mayores 
rendimientos respecto a eventos que utilizaron híbridos.  
Para el departamento de Tolima, el modelo general con las variables de manejo mostró 
que TIPO_SIEMBRA, METODO_COSECHA, TIPO_MATERIAL, DIST_SURCOS y 
DIST_PLANTAS, son las variables de mayor importancia en la explicación de la variación 
rendimiento. Para los grupos 1 y 2, en los que se presentan mayores rendimientos se 
obtuvieron modelos con valores de R2 de 0,11 y 0,29 respectivamente. El color del 
endospermo, el número de controles de plagas, la distancia entre plantas y la cantidad de 
nitrógeno aplicado en el ciclo productivo, son las variables identificadas de mayor 
importancia (Figura 28).  
No se presentan diferencias significativas en el rendimiento de eventos sembrados con 
maíz amarillo y maíz blanco. En cuanto al número de controles de plagas se evidencia que 
un mayor número de controles favorece el rendimiento (Figura 29). Una distancia entre 
plantas superior a 20 cm genera menores rendimientos, dada la relación directa entre la 
densidad de siembra y el rendimiento. En cuanto a la cantidad de nitrógeno aplicado en el 
ciclo, dosis de nitrógeno igual o superior a 100 kg por ha favorecen el rendimiento. La dosis 
recomendada por FENALCE para el departamento de Tolima es de 166 kg/ha. 
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Figura 28. Importancia de las variables de manejo en los grupos 1 y 2 del departamento de 
Tolima. 
 
Figura 29. Gráficas de dependencia parcial y descriptivas de las variables de manejo para los grupos 1 y 2 de 
Tolima. 
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Finalmente, para el grupo 4 que presenta los valores más bajos de rendimiento en Tolima, 
se identificaron el tipo de siembra y el número de aplicaciones como las variables de mayor 
importancia en la explicación de la variación del rendimiento.  
 
Figura 30. Importancia de las variables de manejo en el grupo 4 del departamento de Tolima. 
 
Figura 31. Gráficas de dependencia parcial y descriptivas de las variables de manejo para el grupo 4 de 
Tolima. 
En la Figura 31 se observa que no hay diferencias significativas entre el tipo de siembra 
manual y mecanizada. El número de aplicaciones de fertilizante indica mejores 
rendimientos bajo la aplicación de fertilización fraccionada. Para este caso, no fue posible 
identificar una variable de manejo como determinante de los menores rendimientos, sin 
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embargo, como fue descrito en la Tabla 7, el grupo 4 presentó temperatura media superior 
a 29°C, valores que pueden afectar negativamente el rendimiento.  
Con base en los resultados obtenidos, se generaron las siguientes recomendaciones: 
 En Córdoba y Tolima, lotes con cosecha mecanizada, realizar la planeación del 
cultivo y definir la fecha óptima de cosecha, teniendo en cuenta que la humedad 
del grano se encuentre entre 17 y 20% 
 En lotes con cosecha tradicional en los departamentos de Córdoba y Tolima, se 
recomienda asegurar humedad del grano cercana al 14% con el fin de reducir 
pérdidas en el almacenamiento 
 Establecer y mantener drenajes en lotes con pendientes menores al 3%. Así 
mismo, en suelos donde se presenten moteados realizar esta práctica.  
 El fraccionamiento de la fertilización es una práctica adecuada en los dos 
departamentos, y debe realizarse bajo las dosis recomendadas para favorecer el 
rendimiento y reducir costos 
 Mantener cobertura viva en proporciones adecuadas en el suelo cuando la oferta 
de precipitación es suficiente para satisfacer el requerimiento hídrico, en lugar de 
cobertura muerta, ya que puede favorecer el desarrollo de enfermedades 
 En condiciones de baja disponibilidad hídrica, mantener cobertura muerta y 
hojarasca en el suelo como medida de conservación de la humedad.  
 
 
 
4. Conclusiones y recomendaciones 
4.1. Conclusiones 
Los métodos implementados permitieron identificar la importancia de las variables de 
clima, suelo y manejo en la explicación de la variabilidad del rendimiento de maíz en los 
departamentos de Córdoba y Tolima, a partir de la información observacional asociada a 
eventos productivos. Para Valle del Cauca no fue posible establecer un modelo que 
explicara adecuadamente la variación del rendimiento, con valores de R2 inferiores a 0,1. 
El método de Random Forest presentó mejores resultados en el análisis de la información 
comercial respecto a los métodos stepwise y Elastic net. Se obtuvieron valores de R2 de 
0,70 y 0,43 para Córdoba y Tolima respectivamente, que indican la fracción de la 
variabilidad del rendimiento que explican los modelos a partir de las variables de clima, 
suelo y manejo.  
Las variables de mayor importancia en la explicación de la variabilidad del rendimiento se 
presentan en la Tabla 8. Para Córdoba, las variables de clima explicaron el 61% de la 
variabilidad del rendimiento, las variables de suelo el 52% y las variables de manejo el 55% 
analizadas en modelos independientes. En el departamento de Córdoba, las variables de 
clima explicaron 23%, las de suelo el 32% y las de manejo el 38% de la variabilidad del 
rendimiento.   
Tabla 8. Variables de mayor importancia de clima, suelo y manejo en la explicación del rendimiento.   
CLIMA SUELO MANEJO 
CÓRDOBA 
Temperatura promedio (Et1 y Et2) 
Precipitación acumulada (Et1 y Et2) 
Frecuencia de días sin precipitación 
(Et2) 
Pendiente 
Recubrimiento 
vegetal 
Resistencia 
Cultivo anterior 
Método de cosecha 
Número de aplicaciones 
Tipo de material 
TOLIMA 
Humedad relativa (Et1) 
Temperatura promedio (Et2) 
Frecuencia de días sin precipitación 
(Et2) 
Precipitación acumulada (Et1) 
Pendiente 
Hojarasca 
Resistencia 
Estructura 
Moteados 
Tipo de siembra 
Método de cosecha 
Tipo de material 
Distancia entre surcos 
Distancia entre plantas 
 
Mediante el método de clúster para componentes principales que combina agrupación 
jerárquica y k- means se obtuvieron grupos de eventos homólogos de clima y suelo, 5 para 
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el departamento de Córdoba y 4 para el departamento de Tolima. Mediante la prueba de 
Kruskal Wallis, se identificaron diferencias significativas en las características de suelo y 
clima entre grupos. Los grupos de eventos homólogos no corresponden a zonas 
homogéneas, ya que no corresponden a áreas delimitadas geográficamente.  
Se establecieron recomendaciones de manejo con base en los resultados del análisis por 
grupos de eventos homólogos, relacionadas con la fertilización, una planeación adecuada 
del cultivo para la cosecha, el mantenimiento de drenaje, coberturas y realización de 
controles de plagas y enfermedades.  
4.2. Recomendaciones  
 
El método de captura de información basado en la realización de encuestas generó buenos 
resultados, sin embargo, para garantizar la calidad de la información, es de gran 
importancia definir previamente la forma de captura de las variables de interés y capacitar 
a los tomadores de datos. La metodología implementada permite conocer las variables de 
importancia en la explicación del rendimiento, pero no provee información que permita 
entender cómo las combinaciones entre variables afectan el rendimiento, por lo que se 
recomienda realizar análisis que permitan encontrar las interacciones entre las variables 
independientes y su relación con el rendimiento. 
 
Para la aplicación de este tipo de metodologías es importante llevar a cabo un adecuado 
control de calidad de la información. Por su naturaleza, la información observacional es 
ruidosa y puede contener información faltante, así mismo, requiere del cálculo de variables 
inferidas que se relacionen adecuadamente a la variable de respuesta. Así mismo, se 
requiere realizar análisis de correlación para mejorar el desempeño de los modelos. 
 
Para la aplicación del método Elastic net, se recomienda realizar previamente 
agrupaciones sobre las variables categóricas, en especial cuando éstas tienen numerosas 
categorías, con el fin de evitar que la selección de variables se realice sobre las variables 
dummy.  
 
Métodos como RASTA son de gran utilidad para la evaluación del suelo, cuando no se 
disponen de análisis físicos y químicos. Sin embargo, se recomienda robustecer los 
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análisis con información de propiedades físicas y químicas del suelo derivados de estudios 
regionales, por ejemplo, los estudios del IGAC.  
 
La construcción de un modelo general con las variables asociadas al manejo permite 
identificar cuáles tienen una mayor influencia en el rendimiento, sin embargo, teniendo en 
cuenta que las prácticas de manejo se ajustan continuamente a las condiciones 
ambientales, una forma adecuada de analizar las prácticas de manejo es identificar 
eventos homólogos en función de factores no controlables: clima y suelo.  
Usando el método de Random Forest, se obtuvo para cada grupo de eventos homólogos 
las variables de manejo que tienen mayor influencia en la explicación del rendimiento. 
Estas variables son diferentes entre grupos y respecto al modelo general, lo cual muestra 
que no es adecuada una generalización en las recomendaciones de manejo, sino que 
éstas deben realizarse de manera específica según las condiciones de cada sitio.  
Es importante tener en cuenta que las zonas homogéneas no son fijas en el tiempo, ya 
que los fenómenos de variabilidad climática, los cambios en el uso del suelo, entre otros 
factores, pueden generar cambios en las mismas. Por lo tanto, se requiere continuar con 
la recolección de información y la aplicación de metodologías de análisis dentro del 
enfoque de Agricultura Específica por Sitio, para fortalecer los mecanismos de toma de 
decisión de los agricultores.  
 
Para estudios futuros y en especial cuando se quiere además de seleccionar variables, 
establecer un modelo, previo a la selección del que es mejor para la explicación de un 
fenómeno determinado, se recomienda tener en cuenta el “principio de la navaja de 
Occam”, el cual establece que “el modelo más sencillo puede ser el correcto, 
especialmente cuando se está trabajando con un fenómeno inusual”.  
 
 
 
Anexo A. Encuesta para la caracterización de 
eventos productivos de maíz. 
 
FICHA TÉCNICA  
1. Finalidad del proyecto: Analizar experiencias productivas de agricultores, con el 
fin de identificar prácticas adecuadas de manejo bajo condiciones de clima y suelo 
específicas que permiten obtener de los cultivos el máximo rendimiento.  
2. Objetivo de la encuesta: Recopilar información sobre las características de los 
sitios cultivados y de las experiencias productivas de los productores de maíz. 
3. Características de la encuesta 
a. Tipo de encuesta: Es una encuesta analítica, cuya información será 
utilizada para caracterizar los sitios, sistemas de producción y la 
productividad de los cultivos.  
b. Método de encuesta:  Se realizaron entrevistas directas, con técnicos 
agrícolas previamente capacitados y entrenados para tal fin, quienes 
basados en el conocimiento regional seleccionaron las veredas y 
agricultores y realizaron las visitas a las fincas durante el periodo de 
recolección de información. 
c. Personal en campo: Coordinadores regionales FENALCE, técnicos 
agrícolas.  
4. Cobertura de la encuesta 
a. Geográfica: La encuesta se aplicó los siguientes departamentos 
productores de maíz: Cesar, Santander, Córdoba, Sucre, Antioquia, Huila, 
Cundinamarca, Bolívar, Meta, Tolima, Valle del Cauca y Quindío. 
b. Temporal: La información fue recolectada desde junio de 2013 hasta 
diciembre de 2016. 
c. Temática: Se recolectó información de las prácticas de manejo de cultivo 
que realizan los productores, e información de suelo en cada lote 
correspondiente al evento muestreado. 
5. Diseño muestral 
a. Población objetivo: Productores de maíz que hayan tenido eventos 
productivos en el periodo comprendido entre 2013 y 2016. 
b. Marco muestral: La información base para la selección de la muestra fueron 
las bases de datos de FENALCE de productores en cada región productora. 
c. Tamaño de la muestra: Se realizaron 2475 encuestas en total. En la tabla 
A.1 se encuentra el número de encuestas realizadas por año y 
departamento.  
6. Metodología 
Se seleccionaron los técnicos agrícolas con el fin de realizar la capacitación en el uso 
de la plataforma en cada uno de los ítems Productor, Finca, Lote, Cultivo, Suelo, que 
se presentan en el formulario de encuesta (Referirse a la encuesta). Posteriormente se 
seleccionaron las veredas más representativas y los productores a quienes se realizó 
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el seguimiento del cultivo.  La información recolectada fue luego diligenciada en la 
plataforma SIRIA (http://siria.fenalce.org). 
Tabla A.9. Número de encuestas en los departamentos productores de maíz. 
Departamento 
Año 
2013 2014 2015 2016 
Antioquia 36 20 2  
Bolívar  11 11  
Cesar 13 54  69 
Córdoba 38 40 609 301 
Cundinamarca 35 31  46 
Huila  22 33 54 
Meta  20 9 99 
Santander  100   
Sucre  11 8  
Tolima 44 53 202 300 
Valle del Cauca 37 60 19 50 
Quindío 7 31   
 
7. Tratamiento de la información 
La información recolectada en campo se analizó con diferentes métodos estadísticos 
y generó información que le servirá a productores, asistentes técnicos y entidades del 
sector agrícola en cada zona. El análisis de la información permitió identificar factores 
o combinaciones de éstos que favorecen altas producciones. 
8. Fuentes de financiación: 
 Convenio MADR-CIAT-FENALCE 
 Fondo Nacional Cerealista 
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ENCUESTAS AGRICULTURA ESPECIFICA POR SITIO – AEPS     FENALCE – CIAT 
 
  
PRODUCTOR 
Nombre del productor:  
Tipo de documento: ⃝Cedula    ⃝Pasaporte     ⃝NIT     ⃝Otro: 
Numero de documento:  
Dirección:    
Departamento:  
Municipio:     
Teléfono fijo:    
Celular:    
Correo electrónico:   
 
FINCA 
Nombre de Finca:     
Latitud de la finca (°/decimales):  
Longitud de la Finca (°/decimales):  
Altitud de la Finca (metros):     
Departamento:     
Municipio:  
Vereda:     
Indicación (Como llegar):  
 
LOTE 
Tenencia del lote: ⃝Propio     ⃝Arrendado     ⃝Uso sin contrato 
Nombre de Lote:  
Latitud del lote (°/decimales):  
Longitud del Lote (°/decimales):  
Altitud del Lote (metros):  
Area del Lote (hectáreas):   
 
EVENTO PRODUCTIVO 
Tipo de cultivo:  
Se va a sembrar la totalidad del 
lote disponible: 
⃝Si    ⃝No      
Cultivo anterior:  
¿Desea agregar costos en su 
cultivo? 
⃝Si    ⃝No      
Establecimiento del cultivo 
Fecha de manejo del rastrojo:   
Manejo del rastrojo: ⃝Quema (Fuego)   ⃝Integrado al suelo   ⃝Picado   ⃝Retirado del 
lote  ⃝Quema (Química)   ⃝Rastrillo ⃝Otro: 
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Costo de manejo de rastrojo 
(por hectárea): 
 
Observaciones respecto al 
manejo de rastrojo: 
 
  
Tipo de preparación  ⃝Subsolador   ⃝Arado   ⃝Cincel   ⃝Rastra   ⃝Rastrillo   
 ⃝ Encamado  ⃝Micronivelación  ⃝Embalconado ⃝Siembra 
directa ⃝Otro: 
Fecha de la preparación:  
Profundidad del trabajo (cm):  
Costo de la preparación (por 
hectárea): 
 
Observaciones respecto a la 
preparación: 
 
Numero de pases:  
Fecha de siembra:   
Método de siembra:  ⃝Mecanizada     ⃝Manual 
Mejor rendimiento obtenido del 
lote (Kg/ha):  
 
 
Se hace drenaje a la parcela: ⃝Si     ⃝No 
Kg. De semilla utilizada por ha:     
Costo de la semilla (por hectárea):  
Semillas tratadas: ⃝Si     ⃝No     Producto: 
Distancia entre surcos (metros):    
Distancia entre sitios (metros):    
Numero de semillas por sitio:    
Tipo de material:  ⃝Variedad    ⃝Híbrido   ⃝Transgénico ⃝Semilla Campesina 
Color del endospermo:    
Material genético (nombre):  
Costo de la siembra (por hectárea)  
Observaciones respecto a la siembra:  
 
 
 
Monitoreo Fisiológico 
Fecha de emergencia:  
Población a los 20 días (# plantas):   
Fecha de floración:  
Porcentaje de resiembra:   
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Observaciones respecto al 
monitoreo fisiológico. 
 
Riego 
Tipo de riego:  ⃝Aspersión     ⃝Gravedad     ⃝Mixto 
Fecha(s) del riego:      
Cantidad aportada por hectárea (m3):     
Costo del agua (por hectárea):  
Costo de la mano de obra (por hectárea)  
Costo de construcción y manejo 
acequias (por hectárea): 
 
Costo de construcción y mantenimiento 
de drenajes (por hectárea): 
 
Costo de combustible (por hectárea):  
Costo de energía eléctrica (por 
hectárea): 
 
Equipo de riego (por hectárea): ⃝Alquilado     ⃝Propio   
Costo de alquiler (por hectárea):  
Observaciones respecto al riego:  
 
 
 
NUTRICIÓN 
Fecha de aplicación:  
Tipo de Fertilizante: ⃝Orgánico     ⃝Químico 
Tipo de aplicación: ⃝Edáfico     ⃝Foliar 
Producto:  
Cantidad:  Unidades: ⃝Kg/ha     ⃝L/ha 
Costo de la aplicación (por 
hectárea): 
 
Costo del producto (por 
hectárea): 
 
Observaciones respecto a la 
fertilización: 
 
 
Fecha de aplicación:  
Tipo de Fertilizante: ⃝Orgánico     ⃝Químico 
Tipo de aplicación: ⃝Edáfico     ⃝Foliar 
Producto:  
Cantidad:  Unidades: ⃝Kg/ha     ⃝L/ha 
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Costo de la aplicación (por 
hectárea): 
 
Costo del producto (por 
hectárea): 
 
Observaciones respecto a la 
fertilización: 
 
 
Fecha de aplicación:  
Tipo de Fertilizante: ⃝Orgánico     ⃝Químico 
Tipo de aplicación: ⃝Edáfico     ⃝Foliar 
Producto:  
Cantidad:  Unidades: ⃝Kg/ha     ⃝L/ha 
Costo de la aplicación (por 
hectárea): 
 
Costo del producto (por 
hectárea): 
 
Observaciones respecto a la 
fertilización: 
 
 
 
Enmiendas: ⃝Si     ⃝No 
Fecha de aplicación:  
Producto:  
Cantidad:  Unidades: ⃝Kg/ha     ⃝L/ha 
Costo de la aplicación (por 
hectárea): 
 
Costo del producto (por 
hectárea): 
 
Observaciones respecto a la 
aplicación de enmiendas: 
 
 
MANEJO FITOSANITARIO 
Fecha del control:   
Control: ⃝Plagas     ⃝Enfermedades     ⃝Malezas 
Tipo de Control: ⃝Biológico     ⃝Químico    ⃝Mecanizado 
Tipo de Producto:  
Ingrediente activo:  
Dosis:  Unidad:  
Objetivo del control:  
Porcentaje de incidencia:  
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Costo del Insumo (por hectárea):  
Costo de la aplicación (por 
hectárea): 
 
Observaciones respecto al control 
fitosanitario:  
 
 
Fecha del control:   
Control: ⃝Plagas     ⃝Enfermedades     ⃝Malezas 
Tipo de Control: ⃝Biológico     ⃝Químico    ⃝Mecanizado 
Tipo de Producto:  
Ingrediente activo:  
Dosis:  Unidad:  
Objetivo del control:  
Porcentaje de incidencia:  
Costo del Insumo (por hectárea):  
Costo de la aplicación (por 
hectárea): 
 
Observaciones respecto al control 
fitosanitario:  
 
 
Fecha del control:   
Control: ⃝Plagas     ⃝Enfermedades     ⃝Malezas 
Tipo de Control: ⃝Biológico     ⃝Químico    ⃝Mecanizado 
Tipo de Producto:  
Ingrediente activo:  
Dosis:  Unidad:  
Objetivo del control:  
Porcentaje de incidencia:  
Costo del Insumo (por hectárea):  
Costo de la aplicación (por 
hectárea): 
 
Observaciones respecto al control 
fitosanitario:  
 
 
Fecha del control:   
Control: ⃝Plagas     ⃝Enfermedades     ⃝Malezas 
Tipo de Control: ⃝Biológico     ⃝Químico    ⃝Mecanizado 
Tipo de Producto:  
Ingrediente activo:  
Dosis:  Unidad:  
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Objetivo del control:  
Porcentaje de incidencia:  
Costo del Insumo (por hectárea):  
Costo de la aplicación (por 
hectárea): 
 
Observaciones respecto al control 
fitosanitario:  
 
 
MONITOREO 
Fecha del monitoreo:   
Monitoreo: ⃝Plagas     ⃝Enfermedades     ⃝Malezas 
Objetivo del monitoreo:  
Porcentaje de incidencia:  
Observaciones respecto al 
monitoreo fitosanitario: 
 
 
Fecha del monitoreo:   
Monitoreo: ⃝Plagas     ⃝Enfermedades     ⃝Malezas 
Objetivo del monitoreo:  
Porcentaje de incidencia:  
Observaciones respecto al 
monitoreo fitosanitario: 
 
 
Fecha del monitoreo:   
Monitoreo: ⃝Plagas     ⃝Enfermedades     ⃝Malezas 
Objetivo del monitoreo:  
Porcentaje de incidencia:  
Observaciones respecto al 
monitoreo fitosanitario: 
 
 
COSECHA 
Fecha de cosecha:   
Método de cosecha: ⃝Mecanizada     ⃝Manual 
Producto cosechado:  ⃝Grano seco     ⃝Mazorca fresca     ⃝Ensilaje 
 
Rendimiento en Kg/ha (solo para grano seco):  
% de Humedad de la cosecha (solo para grano seco):  
 
Numero de bultos/ha (solo para mazorca fresca):  
Peso promedio de bulto en Kg/bulto (solo para mazorca fresca):  
 
Anexos 71 
 
 
 
Numero de bolsas/ha (solo para ensilaje):  
Peso promedio por bolsa en Kg/bolsa (solo para ensilaje):  
 
Cantidad total en Kg (Kg/ha multiplicado por 
número de hectáreas):  
 
Almacenamiento en finca: ⃝Si     ⃝No 
Observaciones que afectaron la producción: 
 
 
 
 
 
Precio de venta (Tn/Ha):  
Nombre del comprador:  
Costo del empaque (por Hectárea):  
Costo del tractor (por Hectárea):  
Costo de tráiler granelero (por Hectárea):  
Costo de almacenamiento (por Hectárea):  
Costo de mano de obra (por Hectárea):  
Costo de transporte al sitio de desgrane 
(por Hectárea): 
 
Costo desgranadora (por Hectárea):  
Costo de mano de obra desgranadora (por 
Hectárea): 
 
 
 RENDIMIENTO 
Rendimiento obtenido  ⃝Por encima       ⃝Lo esperado     ⃝Por debajo   ⃝Pérdida del lote  
Observaciones del 
rendimiento: 
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Anexo B. Ubicación de las estaciones 
meteorológicas de IDEAM. 
 
 
CODIGO Nombre Longitud Latitud Elevación Municipio Departamento 
26075010 Palmira Ica -76.315 3.513389 1050 Palmira Valle del 
Cauca 
26075040 Apto A Bonilla -76.3856 3.533333 961 Palmira Valle del 
Cauca 
26105230 Mateguadua -76.1681 4.028694 1025 Tuluá Valle del 
Cauca 
26105110 Ing Riopaila -76.0824 4.318222 941 Zarzal Valle del 
Cauca 
21255090 Armero Gja -74.9055 4.963917 300 Armero Tolima 
21185020 Nataima -74.9595 4.187611 431 Espinal Tolima 
21185030 Guamo -74.9333 4.08225 360 Guamo Tolima 
21185040 Apto Santiago Vila -74.7984 4.277611 286 Flandes Tolima 
13075030 Turipaná -75.8019 8.839528 20 Cerete Córdoba 
13085010 Doctrina La -75.9133 9.301722 20 Lorica Córdoba 
13075020 Salado El -75.5822 8.913889 40 Ciénaga de 
Oro 
Córdoba 
13075010 Chima -75.6221 9.15075 20 Chima Córdoba 
13085040 Apto Los Garzones -75.8251 8.825833 20 Montería Córdoba 
13065020 Maracayo -75.8914 8.408 25 Montería Córdoba 
21215080 Chicoral -74.9761 4.202417 475 Espinal Tolima 
26105150 San Marcos -76.0332 4.238972 1002 Bugalagrande Valle del 
Cauca 
25025190 Planeta Rica -75.5837 8.399333 90 Planeta Rica Córdoba 
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Anexo C. Gráficas de las variables de clima y 
suelo para las agrupaciones. 
 
Figura C- 1. Distribución de la Frecuencia de días consecutivos sin precipitación en la etapa 
reproductiva en los cluster para el departamento de Córdoba. 
 
Figura C- 2. Distribución de la Precipitación Acumulada en la etapa vegetativa en los cluster 
para el departamento de Córdoba. 
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Figura C- 3. Distribución de la Precipitación Acumulada en la etapa reproductiva en los 
cluster para el departamento de Córdoba. 
 
Figura C- 4. Distribución de la Inclinación del Terreno en los cluster para el departamento 
de Córdoba. 
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Figura C- 5. Distribución de la Humedad Relativa Promedio en la etapa reproductiva en los 
cluster para el departamento de Córdoba. 
 
Figura C- 6. Distribución de la Temperatura Promedio en la etapa vegetativa en los cluster 
para el departamento de Córdoba. 
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Figura C- 7. Distribución de la Temperatura Promedio en la etapa reproductiva en los 
cluster para el departamento de Córdoba. 
 
Figura C- 8. Distribución de la Frecuencia de días consecutivos sin precipitación en la etapa 
reproductiva en los cluster para el departamento de Tolima. 
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Figura C- 9. Distribución de la Espesor del primer horizonte del perfil de suelo en los cluster 
para el departamento de Tolima. 
 
Figura C- 10. Distribución de la Precipitación Acumulada en la etapa vegetativa en los 
cluster para el departamento de Tolima. 
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Figura C- 11.   Distribución de la Inclinación del Terreno en los cluster para el departamento 
de Tolima. 
 
Figura C- 12. Distribución de la Humedad Relativa Promedio en la etapa vegetativa en los 
cluster para el departamento de Tolima. 
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Figura C- 13.  Distribución de la Temperatura Promedio en la etapa vegetativa en los cluster 
para el departamento de Tolima. 
 
 
Figura C- 14.  Distribución de la Temperatura Promedio en la etapa reproductiva en los 
cluster para el departamento de Tolima. 
 
 
 
 
Bibliografía 
Allen, R., Pereira, L., Raes, D., & Smith, M. (1998). Crop evapotranspiration—Guidelines for computing crop 
water requirements. FAO Irriga (Vol. 56). Rome. Retrieved from 
http://www.fao.org/docrep/x0490e/x0490e00.htm#Contents 
Alvarez, D. M., Estrada, M., & Cock, J. H. (2004). RASTA Rapid Soil and Terrain Assessment: Guía práctica 
para la caracterización del suelo y del terreno. Cali, Colombia. 
Archer, K. J., & Kimes, R. V. (2008). Empirical characterization of random forest variable importance 
measures. Computational Statistics and Data Analysis, 52(4), 2249–2260. 
https://doi.org/10.1016/j.csda.2007.08.015 
Ben-Asher, J., Garcia y Garcia, A., & Hoogenboom, G. (2008). Effect of high temperature on photosynthesis 
and transpiration of sweet corn (Zea mays L. var. rugosa). Photosynthetica, 46(4), 595–603. 
https://doi.org/10.1007/s11099-008-0100-2 
Benoît, M., Rizzo, D., Marraccini, E., Moonen, A. C., Galli, M., Lardon, S., … Bonari, E. (2012). Landscape 
agronomy: a new field for addressing agricultural landscape dynamics. Landscape Ecology, 27(10), 
1385–1394. https://doi.org/10.1007/s10980-012-9802-8 
Blum, A. L., & Langley, P. (1997). Selection of relevant features and examples in machine learning. Artificial 
Intelligence, 97(1–2), 245–271. https://doi.org/10.1016/S0004-3702(97)00063-5 
Bojanowsky, J. (2015). sirad: Functions for Calculating Daily Solar Radiation an Evapotranspiration. Retrieved 
from https://cran.r-project.org/web/packages/sirad/sirad.pdf 
Boydell, B., & Mcbratney,  a. B. (2002). Identifying potential within-field management zones from cotton-yield 
estimates. Precision Agriculture, 3(1997), 9–23. https://doi.org/10.1023/A:1013318002609 
Braimoh, A. K., & Vlek, P. L. G. (2006). Soil quality and other factors influencing maize yield in northern 
Ghana. Soil Use and Management, 22(2), 165–171. https://doi.org/10.1111/j.1475-2743.2006.00032.x 
Breiman, L. (1996). Bias, Variance, and arcing classifiers. 
Breiman, L. (2001a). Random Forests. Machine Learning, 45(1), 5–32. 
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324 
Breiman, L. (2001b). Statistical Modeling: The Two Cultures (with comments and a rejoinder by the author). 
Statistical Science, 16(3), 199–231. https://doi.org/10.1214/ss/1009213726 
Choi, Y., Park, R., & Seo, M. (2012). Lasso on Categorical Data, 1–6. 
Cock, J. (2007). Sharing commercial information. In Innovation Workshop for the Agricultural Sector: Site 
Specific Agriculture based on Sharing Farmers Experiences. Cali, Colombia: CIAT. 
Cock, J., & Luna, C. A. (1996). Analysis of Large Commercial databases for decision making. In:Sugar 2000 
Symposium. (Eds.).CSIRO, Brisbane, Australia, pp. 24-25. In CSIRO (Ed.), Sugar 2000 Symposium 
(pp. 24–25). Brisbane, Australia. 
Cock, J., Oberthür, T., Isaacs, C., Läderach, P. R., Palma, A., Carbonell, J., … Anderson, E. (2011). Crop 
Bibliografía 81 
 
 
 
management based on field observations: Case studies in sugarcane and coffee. Agricultural Systems, 
104(9), 755–769. https://doi.org/10.1016/j.agsy.2011.07.001 
Cordano, E., & Eccel, E. (2012). RMAWGEN: Multi-Site Auto-Regressive Weather GENerator. R Package. 
Córdoba, M., Bruno, C., Costa, J., & Balzarini, M. (2013). Subfield management class delineation using 
cluster analysis from spatial principal components of soil variables. Computers and Electronics in 
Agriculture, 97, 6–14. https://doi.org/10.1016/J.COMPAG.2013.05.009 
Corwin, D. L. (2013). Site-specific management and delineating management zones. Precision Agriculture for 
Sustainability and Environmental Protection, 9780203128329, 135–157. 
https://doi.org/10.4324/9780203128329 
Craig, A. P., Franca, A. S., Oliveira, L. S., Irudayaraj, J., & Ileleji, K. (2014). Application of elastic net and 
infrared spectroscopy in the discrimination between defective and non-defective roasted coffees. 
Talanta, 128, 393–400. https://doi.org/10.1016/J.TALANTA.2014.05.001 
Delerce, S., Dorado, H., Grillon, A., Rebolledo, M. C., Prager, S. D., Patiño, V. H., … Jiménez, D. (2016). 
Assessing weather-yield relationships in rice at local scale using data mining approaches. PLoS ONE, 
11(8). https://doi.org/10.1371/journal.pone.0161620 
Díaz-Uriarte, R., & Alvarez de Andrés, S. (2006). Gene selection and classification of microarray data using 
random forest. BMC Bioinformatics, 7(1), 3. https://doi.org/10.1186/1471-2105-7-3 
Dupuis, I., & Dumas, C. (1990). Influence of Temperature Stress on in Vitro Fertilization and Heat Shock 
Protein Synthesis in Maize (Zea mays L.) Reproductive Tissues. Plant Physiology, 94(2), 665–670. 
https://doi.org/10.1104/PP.94.2.665 
Everingham, Y., Sexton, J., Skocaj, D., & Inman-Bamber, G. (2016). Accurate prediction of sugarcane yield 
using a random forest algorithm. Agronomy for Sustainable Development, 36(2). 
https://doi.org/10.1007/s13593-016-0364-z 
FENALCE. (2010a). Aspectos técnicos de la producción de maíz en Colombia. Federación Nacional de 
Cerealistas. 
FENALCE. (2010b). El cultivo de maíz, hisotoria e importancia. El Cerealista, pp. 10–19. 
FENALCE, F. N. D. C. D. C. Y. L. (2010c). El cultivo del maíz, historia e importancia. El Cerealista, 93, 10. 
Fridgen, J. J., Kitchen, N. R., Sudduth, K. A., Drummond, S. T., Wiebold, W. J., & Fraisse, C. W. (2004). 
Management Zone Analyst (MZA): Software for Subfield Management Zone Delineation. Agronomy 
Journal, 96(1), 100–108. https://doi.org/10.2134/agronj2004.0100 
Friedman, J., Hastie, T., & Tibshirani, R. (2010). Regularization Paths for Generalized Linear Models via 
Coordinate Descent. Journal of Statistical Software, 33(1), 1–22. https://doi.org/10.18637/jss.v033.i01 
Galambošová, J., Rataj, V., Prokeinová, R., & Prešinská, J. (2014). Determining the management zones with 
hierarchic and non-hierarchic clustering methods. Research in Agricultural Engineering, 60. 
Genuer, R., Poggi, J. M., & Tuleau-Malot, C. (2010). Variable selection using random forests. Pattern 
Recognition Letters, 31(14), 2225–2236. https://doi.org/10.1016/j.patrec.2010.03.014 
Grassini, P., Yang, H., & Cassman, K. G. (2009). Limits to maize productivity in Western Corn-Belt: A 
simulation analysis for fully irrigated and rainfed conditions. Agricultural and Forest Meteorology, 149(8), 
1254–1265. https://doi.org/10.1016/j.agrformet.2009.02.012 
Grömping, U. (2015). Variable importance in regression models. Wiley Interdisciplinary Reviews: 
82 Identificación de zonas de manejo con base en rendimiento del cultivo de maíz 
 
 
 
Computational Statistics, 7(2), 137–152. https://doi.org/10.1002/wics.1346 
Guastaferro, F., Castrignanò, A., De Benedetto, D., Sollitto, D., Troccoli, A., & Cafarelli, B. (2010). A 
comparison of different algorithms for the delineation of management zones. Precision Agriculture, 
11(6), 600–620. https://doi.org/10.1007/s11119-010-9183-4 
Guo, W. W., & Xue, H. (2014). Crop Yield Forecasting Using Artificial Neural Networks : A Comparison 
between Spatial and Temporal Models, 2014. 
Guyon, I., & Elisseeff, A. (2003). An Introduction to Variable and Feature Selection. Journal of Machine 
Learning Research (JMLR), 3(3), 1157–1182. https://doi.org/10.1016/j.aca.2011.07.027 
Guyon, I., Gunn, S., Nikravesh, M., & Zadeh, L. A. (2016). Feature Extraction Foundations and Applications. 
Springer-Verlag New York Inc. 
Haghverdi, A., Leib, B. G., Washington-Allen, R. A., Ayers, P. D., & Buschermohle, M. J. (2015). Perspectives 
on delineating management zones for variable rate irrigation. Computers and Electronics in Agriculture, 
117, 154–167. https://doi.org/10.1016/j.compag.2015.06.019 
Hapfelmeier, A., & Ulm, K. (2013). A new variable selection approach using Random Forests. Computational 
Statistics and Data Analysis, 60(1), 50–69. https://doi.org/10.1016/j.csda.2012.09.020 
Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. (2009). The Elements of Statistical Learning. Elements of Statistical 
Learning. https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7 
Herrero, M. P., & Johnson, R. R. (1980). High Temperature Stress and Pollen Viability of Maize1. Crop 
Science, 20(6), 796. https://doi.org/10.2135/cropsci1980.0011183X002000060030x 
Hershberger, S. L., & Marcoulides, G. A. (1997). Multivariate statistical methods: A first course. (I. Lawrence 
Erlbaum Associates, Ed.). Hillsdale. 
Hoerl, A. E., & Kennard, R. W. (1970). Ridge Regression: Applications to Nonorthogonal Problems. 
Technometrics, 12(1), 69–82. https://doi.org/10.1080/00401706.1970.10488635 
Husson, F., Josse, J., & Pagès, J. (2010). Principal component methods - hierarchical clustering - partitional 
clustering: why would we need to choose for visualizing data? Technical Report of the Applied 
Mathematics Department (Agrocampus), (September), 1–17. Retrieved from 
http://factominer.free.fr/docs/HCPC_husson_josse.pdf 
IGAC, I. G. A. C. (2004). Estudio General de Suelos y Zonificación de Tierras. Departamento de Tolima. 
IGAC, I. G. A. C. (2009). Estudio general de suelos y zonificación de tierras. Departamento de Córdoba, 504. 
IGAC, I. G. A. C., & CVC, C. A. R. del V. (2004). Levantamiento de suelos y Zonificación de tierras del 
Departamento del Valle del Cauca, I, 541. 
Isaacs, C., Carrillo, C., Carbonell, J. A., Anderson, A., & Ortiz, U. (2004). Desarrollo de un sistema interactivo 
de información en Web con el enfoque de agricultura específica por sitio. Cenicaña. Retrieved from 
https://books.google.com.co/books?id=E7mDtAEACAAJ 
Isaacs, C. H., Carbonell, J. A., Amaya, A., Torres, J. S., Victoria, J. I., Quintero, R., … Cock, J. H. (2007). Site 
Specific Agriculture And Productivity In The Colombian Sugar Industry. In: Proceedings of the 26th 
congress International Society of Sugar Cane Technologists (ISSCT),. Proc. Int. Soc. Sugar Cane 
Technol., 26, 26, 339–350. 
James, G., Witten, D., Hastie, T., & Tibshirani, R. (2013a). Linear Model Selection and Regularization. In 
Springer Texts in Statistics (Ed.), An Introduction to Statistical Learning: with Applications in R (pp. 203–
Bibliografía 83 
 
 
 
264). New York, NY. https://doi.org/10.1007/978-1-4614-7138-7_6 
James, G., Witten, D., Hastie, T., & Tibshirani, R. (2013b). Resampling Methods. In S. T. in Statistics (Ed.), 
An Introduction to Statistical Learning: with Applications in R (pp. 175–201). New York, NY. 
https://doi.org/10.1007/978-1-4614-7138-7_5 
Jeong, J. H., Resop, J. P., Mueller, N. D., Fleisher, D. H., Yun, K., Butler, E. E., … Kim, S.-H. (2016). Random 
Forests for Global and Regional Crop Yield Predictions. Plos One, 11(6), e0156571. 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0156571 
Jiménez, D. (2013). Site-specific crop production based on farmers’ production experiences in Colombia. 
Case studies on Andean blackberry (Rubus glaucus Benth) and lulo (Solanum quitoense Lam). Ghent 
University, Belgium. 
Jiménez, D., Cock, J., Jarvis, A., Garcia, J., Satizábal, H. F., Damme, P. Van, … Barreto-Sanz, M. A. (2011). 
Interpretation of commercial production information: A case study of lulo (Solanum quitoense), an 
under-researched Andean fruit. Agricultural Systems, 104(3), 258–270. 
https://doi.org/10.1016/j.agsy.2010.10.004 
Jiménez, D., Cock, J., Satizábal, H. F., Barreto S, M. A., Pérez-Uribe, A., Jarvis, A., & Van Damme, P. (2009). 
Analysis of Andean blackberry (Rubus glaucus) production models obtained by means of artificial 
neural networks exploiting information collected by small-scale growers in Colombia and publicly 
available meteorological data. Computers and Electronics in Agriculture, 69(2), 198–208. Retrieved 
from https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168169909001744?via%3Dihub 
Jiménez, D., Dorado, H., Cock, J., Prager, S. D., Delerce, S., Grillon, A., … Jarvis, A. (2016). From 
observation to information: Data-driven understanding of on farm yield variation. PLoS ONE, 11(3), 1–
20. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0150015 
Jiménez, D., Pérez-Uribe, A., Satizábal, H. F., Barreto, M., Van Damme, P., & Tomassini, M. (2008). A 
Survey of Artificial Neural Network-Based Modeling in Agroeclogy, 226(January 2016). 
https://doi.org/10.1007/978-3-540-77465-5 
Jovic, A., Brkic, K., & Bogunovic, N. (2015). A review of feature selection methods with applications. 2015 
38th International Convention on Information and Communication Technology, Electronics and 
Microelectronics (MIPRO), 1200–1205. https://doi.org/10.1109/MIPRO.2015.7160458 
Khosla, R., Westfall, D. G., Reich, R. M., Mahal, J. S., & Gangloff, W. J. (2010). Spatial Variation and Site-
Specific Management Zones. In Geostatistical Applications for Precision Agriculture (pp. 195–219). 
Dordrecht: Springer Netherlands. https://doi.org/10.1007/978-90-481-9133-8_8 
Kihara, J., Tamene, L. D., Massawe, P., & Bekunda, M. (2015). Agronomic survey to assess crop yield, 
controlling factors and management implications: a case-study of Babati in northern Tanzania. Nutrient 
Cycling in Agroecosystems, 102(1), 5–16. https://doi.org/10.1007/s10705-014-9648-3 
Kitchen, N. R., Sudduth, K. A., Myers, D. B., Drummond, S. T., & Hong, S. Y. (2005). Delineating productivity 
zones on claypan soil fields using apparent soil electrical conductivity. Computers and Electronics in 
Agriculture, 46(1–3), 285–308. https://doi.org/10.1016/j.compag.2004.11.012 
Kosaki, T., Wasano, K., & Juo, A. S. R. (1989). Multivariate statistical analysis of yield-determining factors. 
Soil Science and Plant Nutrition, 35(4), 597–607. https://doi.org/10.1080/00380768.1989.10434795 
Kucharik, C. J. (2008). Contribution of Planting Date Trends to Increased Maize Yields in the Central United 
84 Identificación de zonas de manejo con base en rendimiento del cultivo de maíz 
 
 
 
States. Agronomy Journal, 100(2), 328. https://doi.org/10.2134/agronj2007.0145 
Kuhn, M., Wing, J., Weston, S., Williams, A., Keefer, C., Engelhardt, A., … Hunt, T. (2014). caret: 
Classification and Regression Training. Retrieved from http://cran.r-project.org/package=caret 
Lark, R. M., & Stafford, J. V. (1997). Classification as a first step in the interpretation of temporal and spatial 
variation of crop yield. Annals of Applied Biology, 130(1), 111–121. https://doi.org/10.1111/j.1744-
7348.1997.tb05787.x 
Liaw, A., & Wiener, M. (2002). Classification and Regression by randomForest. R News, 2, 18–22. Retrieved 
from http://cran.r-project.org/doc/Rnews/ 
Liu, X., Chen, W., Zheng, Y., & Zhang, L. (2015). Near-infrared Spectrum Discriminant Analysis Based on 
Information Extraction by Using the Elastic Net, 759–763. 
Long, N. V., Assefa, Y., Schwalbert, R., & Ciampitti, I. A. (2017). Maize Yield and Planting Date Relationship: 
A Synthesis-Analysis for US High-Yielding Contest-Winner and Field Research Data. Frontiers in Plant 
Science, 8(December), 1–9. https://doi.org/10.3389/fpls.2017.02106 
Lunetta, K. L., Hayward, L. B., Segal, J., & Van Eerdewegh, P. (2004). Screening large-scale association 
study data: exploiting interactions using random forests. BMC Genetics, 5(1), 32. 
https://doi.org/10.1186/1471-2156-5-32 
Ma, S., & Huang, J. (2008). Penalized feature selection and classification in bioinformatics. Briefings in 
Bioinformatics, 9(5), 392–403. https://doi.org/10.1093/bib/bbn027 
Majumdar, J., Naraseeyappa, S., & Ankalaki, S. (2017). Analysis of agriculture data using data mining 
techniques: application of big data. Journal of Big Data, 4(1). https://doi.org/10.1186/s40537-017-0077-
4 
Manly, B. F. (1986). Multivariate Statistical Methods: A Primer. Journal of Statistical Software (Vol. 78). 
https://doi.org/10.18637/jss.v078.b03 
Mendiburu, F. de. (2017). Statistical Procedures for Agricultural Research, 680. 
https://doi.org/10.2307/2411227>. 
Miao, Y., Mulla, D. J., & Robert, P. C. (2006). Identifying important factors influencing corn yield and grain 
quality variability using artificial neural networks. Precision Agriculture, 7(2), 117–135. 
https://doi.org/10.1007/s11119-006-9004-y 
Newcombe, P. J., Connolly, S., Seaman, S., Richardson, S., & Sharp, S. J. (2018). A two-step method for 
variable selection in the analysis of a case-cohort study. International Journal of Epidemiology, 47(2), 
597–604. https://doi.org/10.1093/ije/dyx224 
Ortega, R. A., & Santibáñez, O. A. (2007). Determination of management zones in corn (Zea mays L.) based 
on soil fertility. Computers and Electronics in Agriculture, 58(1), 49–59. 
https://doi.org/10.1016/j.compag.2006.12.011 
Park, M., Kim, T.-H., Cho, E.-S., Kim, H., & Oh, H.-S. (2014). Genomic Selection for Adjacent Genetic 
Markers of Yorkshire Pigs Using Regularized Regression Approaches. Asian-Australasian Journal of 
Animal Sciences, 27(12), 1678–1683. https://doi.org/10.5713/ajas.2014.14236 
Prost, L., Makowski, D., & Jeuffroy, M. H. (2008). Comparison of stepwise selection and Bayesian model 
averaging for yield gap analysis. Ecological Modelling, 219(1–2), 66–76. 
https://doi.org/10.1016/j.ecolmodel.2008.07.026 
Bibliografía 85 
 
 
 
R., & T. Santos, A. M. Saraiva, J. P. M. (2012). Comparison of Algorithms for Delineating Management 
Zones. 11th International Conference on Precision Agriculture. 
R Core Team. (2014). R: A language and environment for statistical computing. Vienna, Austria: R 
Foundation for Statistical Computing. Retrieved from https://www.r-project.org/ 
Ritchie, S. W., & Hanway, J. (1982). COMO SE DESARROLLA LA PLANTA DE MAIZ (Traducci6n de How a 
Corn Plant Develops, Special Report No, (48). Retrieved from 
http://libcatalog.cimmyt.org/download/agris/54145.pdf 
Roberts, D. F., Ferguson, R. B., Kitchen, N. R., Adamchuk, V. I., & Shanahan, J. F. (2012). Relationships 
between soil-based management zones and canopy sensing for corn Nitrogen management. Agronomy 
Journal, 104, 119–129. https://doi.org/10.2134/agronj2011.0044 
Runge, E. C. A. (1968). Effects of Rainfall and Temperature Interactions During the Growing Season on Corn 
Yield. Agronomy Journal, 60(5), 503. https://doi.org/10.2134/agronj1968.00021962006000050018x 
Ruß, G., & Kruse, R. (2011). Exploratory Hierarchical Clustering for Management Zone Delineation in 
Precision Agriculture (pp. 161–173). Springer, Berlin, Heidelberg. https://doi.org/10.1007/978-3-642-
23184-1_13 
Russelle, M. P., Olson, R. A., & Hauck, R. D. (1987). Planting date and nitrogen management interactions in 
irrigated maize. Field Crops Research, 16(4), 349–362. https://doi.org/10.1016/0378-4290(87)90072-4 
Saeys, Y., Inza, I., & Larranaga, P. (2007). A review of feature selection techniques in bioinformatics. 
Bioinformatics, 23(19), 2507–2517. https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btm344 
Sagarin, R., & Pauchard, A. (2010). Observational approaches in ecology open new ground in a changing 
world. Frontiers in Ecology and the Environment, 8(7), 379–386. https://doi.org/10.1890/090001 
Sandri, M., & Zuccolotto, P. (2006). Variable Selection Using Random Forests. In Data Analysis, 
Classification and the Forward Search (pp. 263–270). Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg. 
https://doi.org/10.1007/3-540-35978-8_30 
Schlenker, W., & Roberts, M. J. (2009). Nonlinear temperature effects indicate severe damages to U.S. crop 
yields under climate change. Proceedings of the National Academy of Sciences, 106(37), 15594–
15598. https://doi.org/10.1073/pnas.0906865106 
Schoper, J. B., Lambert, R. J., Vasilas, B. L., & Westgate, M. E. (1987). Plant factors controlling seed set in 
maize : the influence of silk, pollen, and ear-leaf water status and tassel heat treatment at pollination. 
Plant Physiology, 83(1), 121–125. https://doi.org/10.1104/PP.83.1.121 
Sebastien, L., Julie, J., & Francois, H. (2008). FactoMineR: An R Package for Multivariate Analysis. Journal of 
Statistical Software, 25, 1–18. https://doi.org/10.18637/jss.v025.i01 
Smith, P. F., Ganesh, S., & Liu, P. (2013). A comparison of random forest regression and multiple linear 
regression for prediction in neuroscience. Journal of Neuroscience Methods, 220(1), 85–91. 
https://doi.org/10.1016/j.jneumeth.2013.08.024 
Strobl, C., Boulesteix, A.-L., Kneib, T., Augustin, T., & Zeileis, A. (2008). Conditional Variable Importance for 
Random Forests. BMC Bioinformatics, 9(1), 307. https://doi.org/10.1186/1471-2105-9-307 
Subedi, K. D., & Ma, B. L. (2009). Assessment of some major yield-limiting factors on maize production in a 
humid temperate environment. Field Crops Research, 110(1), 21–26. 
https://doi.org/10.1016/j.fcr.2008.06.013 
86 Identificación de zonas de manejo con base en rendimiento del cultivo de maíz 
 
 
 
Thompson, J., & Scoones, I. (1994). Challenging the populist perspective: Rural people’s knowledge, 
agricultural research, and extension practice. Agriculture and Human Values, 11(2–3), 58–76. 
https://doi.org/10.1007/BF01530446 
Tittonell, P., Shepherd, K. D., Vanlauwe, B., & Giller, K. E. (2008). Unravelling the effects of soil and crop 
management on maize productivity in smallholder agricultural systems of western Kenya-An application 
of classification and regression tree analysis. Agriculture, Ecosystems and Environment, 123(1–3), 
137–150. https://doi.org/10.1016/j.agee.2007.05.005 
Tripathi, R., Nayak, A. K., Shahid, M., Lal, B., Gautam, P., Raja, R., … Sahoo, R. N. (2015). Delineation of 
soil management zones for a rice cultivated area in eastern India using fuzzy clustering. CATENA, 133, 
128–136. https://doi.org/10.1016/J.CATENA.2015.05.009 
Tulbure, M. G., Wimberly, M. C., Boe, A., & Owens, V. N. (2012). Climatic and genetic controls of yields of 
switchgrass, a model bioenergy species. Agriculture, Ecosystems and Environment, 146(1), 121–129. 
https://doi.org/10.1016/j.agee.2011.10.017 
Vittinghoff, E., Glidden, D. V., Shiboski, S. C., & McCulloch, C. E. (2005). Regression methods in statistics: 
linear, logistic, survival and repeated measures models. New York, NY: Springer. 
https://doi.org/10.1007/978-1-4614-1353-0_8 
Waldmann, P., Mészáros, G., Gredler, B., Fuerst, C., & Sölkner, J. (2013). Evaluation of the lasso and the 
elastic net in genome-wide association studies. Frontiers in Genetics, 4, 270. 
https://doi.org/10.3389/fgene.2013.00270 
Witten, I. H., Frank, E., & Hall, M. a. (2011). Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques, 
Third Edition. Annals of Physics (Vol. 54). https://doi.org/10.1002/1521-
3773(20010316)40:6<9823::AID-ANIE9823>3.3.CO;2-C 
Yang, W., & Gu, C. C. (2009). Selection of important variables by statistical learning in genome-wide 
association analysis. BMC Proceedings, 3(Suppl 7), S70. https://doi.org/10.1186/1753-6561-3-s7-s70 
Yao, R. J., Yang, J. S., Zhang, T. J., Gao, P., Wang, X. P., Hong, L. Z., & Wang, M. W. (2014). Determination 
of site-specific management zones using soil physico-chemical properties and crop yields in coastal 
reclaimed farmland. Geoderma, 232–234(JUNE 2014), 381–393. 
https://doi.org/10.1016/j.geoderma.2014.06.006 
Ye, Q., Lin, X., Adee, E., Min, D., Assefa Mulisa, Y., O’Brien, D., & Ciampitti, I. A. (2017). Evaluation of 
climatic variables as yield-limiting factors for maize in Kansas. International Journal of Climatology, 37, 
464–475. https://doi.org/10.1002/joc.5015 
Zou, H., & Hastie, T. (2005). Regularization and variable selection via the elastic-net. Journal of the Royal 
Statistical Society, 67(2), 301–320. https://doi.org/10.1111/j.1467-9868.2005.00503.x 
 
 
